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摘  要 

股票价格的准确预测一直是金融领域关注的焦点之一。传统的股票预测方法通常依赖于k线图、十字线

等方法，然而仅依靠传统方法分析前一天的价格来预测股票走向存在较大的局限性。为了进一步提升股

票价格预测的精度和可靠性，本文提出了一种基于长短时记忆神经网络(Long Short-Term Memory 
Networks, LSTM)的股票价格预测模型。通过LSTM算法处理时序数据的优势捕捉价格数据中的复杂模式

和非线性关系，挖掘股票历史价格数据中隐藏的波动信息，为股票价格预测领域的研究和实践提供了新

的思路和方法。此外，为进一步获取最优的模型参数量，本文以平安银行2019年1月至12月的开盘价和

收盘价数据为样本进行实验。实验结果表明，基于LSTM算法的股票价格预测准确率可达78.2%；历史股

票价格序列数为5时，模型的预测精度最高。 
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Abstract 
Accurate prediction of stock prices has always been a focal point in the financial sector. Traditional 
stock prediction methods often rely on techniques such as k-line charts and crosshairs. However, 
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relying solely on these traditional methods to analyze the previous day’s price for predicting the di-
rection of a stock is subject to significant limitations. To enhance the accuracy and reliability of stock 
price prediction, this study puts forth a model based on Long Short-Term Memory Networks (LSTM). 
By leveraging the capabilities of the LSTM algorithm for processing time-series data and capturing 
complex patterns and nonlinear relationships in price data, this study uncovers hidden fluctuation 
information in historical stock price data, offering novel insights and methodologies for research 
and practice in the field of stock price prediction. Additionally, to determine the optimal number of 
model parameters, this study utilizes the opening and closing price data of Ping An Bank for the pe-
riod between January and December 2019 as experimental samples. The experimental results dem-
onstrate that the LSTM algorithm achieves a stock price prediction accuracy of 78.2%. Moreover, the 
model exhibits the highest precision when utilizing 5 historical stock price sequences. 
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1. 引言 

自股票诞生以来，由于股票市场的高回报性，股票价格一直备受关注。研究者们希望通过科学的研

究方法，对股票的价格走势进行预测。但由于股票市场受多方面因素的影响，其非线性、随机性的特点

也给股票价格的预测带来了巨大的挑战。 
传统的股票分析主要分为技术分析和价格趋势预测[1]。其中，技术分析主要通过股票的历史价格对

证券市场的变化因素进行分析，通过股价、成交量等因素建立股价模型，使用模型及图表来把握市场的

整体情况，从而对未来的价格趋势进行预测。价格趋势预测基于市场未来股息的贴现值。这种方法试图

找到股票的基本价值，并确定股票的价格是否合理。价格过低的股票触发买入信号，价格过高的股票触

发卖出信号，价格合理的股票触发持有信号。ARIMA [2] [3]是价格趋势预测的重要方法，许多学者对基

于 ARIMA 算法的股票价格预测进行了优化工作，如 Zheng [4]，Rangel-Gonzalez [5]，宋刚[6]，丁文绢[7]，
熊政[8]，徐幼恩[9]，陈登建[10]等。 

随着机器学习、大数据等技术的发展，股票市场的海量数据引起了研究者们的关注。基于机器学习

的方法，如神经网络[11] [12]，支持向量机[13]等方法在处理大数据时更具优越性，可充分发掘股票市场

中的隐藏信息，解决了传统股票预测方法的局限性。基于机器学习的股票预测方法将股票市场中的大量

历史数据结合机器学习算法进行建模并训练，通过训练好的模型对股票的未来价格走势及具体价格进行

预测[14]。与传统方法相比，该方法可大幅度提高股票价格预测的准确率，具有重要的研究价值和现实意

义。研究表明，基于机器学习的算法是股票价格预测领域最好的方法[15]。但目前基于机器学习的股票预

测研究仍较少，且方法过于单一。 
LSTM 算法是为时间序列分析而设计的神经网络，可克服梯度消失、梯度爆炸的问题，通过记忆模

块来学习时间序列的长期依赖关系。文献[16] [17]指出，在众多的神经网络算法中，LSTM 算法更适用于

股票价格预测。因此，本文以股票历史价格研究为背景，提出一种基于 LSTM 的股票价格预测方法。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2023.138159
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


郭沛颖 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.138159 1605 计算机科学与应用 
 

2. 方法 

2.1. LSTM 网络 

LSTM 是一种基于循环神经网络(RNN)的特殊时间序列预测网络，可学习序列的依赖关系，被广泛的

应用于语音信号处理和自然语言处理等领域。RNN 网络可循环利用模型中的权重，在一定程度上可以利

用到模型的历史信息。然而，RNN 模型的反向传播算法较为简单，重复利用历史权重会导致梯度消失、

梯度爆炸等问题，无法有效学习序列的历史信息。与 RNN 不同，该网络增加了输入门、遗忘门和输出门，

可缓解时间序列预测中的梯度消失和梯度爆炸问题，有效的解决了 RNN 的不足。 
 

 
Figure 1. Structure of LSTM network 
图 1. LSTM 网络结构图 

 
图 1 为 LSTM 的网络结构图。LSTM 网络一共有 4 层，包含一个输入序列 tx ，两个输出 th 和 tC 。其

中， th 为当前单元的输出， 1th − 为上一个单元的输出。sigmoid 和 tanh 为激活函数，⊗为序列元素相乘，

⊕为序列元素相加， tC 为 t 时刻神经元的状态， tf 为遗忘门的遗忘阈值，可控制神经元的历史信息输入

量。 ti 为输入门的阈值，可控制当前输入神经元的时间序列信息量。 to 为输出阈值，可控制 sigmoid 输出

神经元的状态信息。输入序列 tx 与前一时刻的单元输出 1th − 进行融合，首先输入至遗忘门，通过 sigmoid
激活函数初步对特征进行提取，并在遗忘阈值 tf 的调节下，与前一时刻神经元的状态 1tC − 通过⊗运算，

得到遗忘门的输出状态。其次，输入至输入门，通过 sigmoid 和输入阈值 ti 对输入的时间序列进行特征提

取，并与 tanh 激活函数层的输出状态通过⊗运算将序列元素进行对应相乘，最终与遗忘门的输出通过⊕

运算按序列元素相加，得到当前时刻的神经元状态 tC 。此外，输入序列在输出门通过 sigmoid 和 tanh 激

活函数进行特征提取，通过输出阈值 to 控制输出信息，并通过⊗运算与 ( )tanh tC 按序列元素相乘，得到

当前时刻的神经元输出 th 。该过程可用公式(1)~(4)表示。 

[ ]( )1sigmoid ,t f t t ff W h x c−= ⋅ +                               (1) 

[ ]( )1sigmoid ,t i t t ii W h x c−= ⋅ +                                (2) 

[ ]( )1tanh ,t C t t cC W h x c−′ = ⋅ +                                 (3) 

[ ]( )1sigmoid ,t o t t oo W h x c−= ⋅ +                               (4) 

其中， fW ， iW ， CW ， oW 分别为遗忘门，输入门，激活函数层和输出门的权重系数矩阵， fc ， ic ， cc ，

oc 分别为遗忘门，输入门，激活函数层和输出门的偏移系数矩阵。因此，神经元的状态 tC 和输出 th 可表

示为： 
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( ) ( )1t t t t tC f C i C− ′= ⊗ ⊕ ⊗                                 (5) 

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

与 RNN 不同，LSTM 通过三个门控制机制有效的发掘时间序列的历史信息，并与当前序列信息相融

合，充分的利用了输入数据，并对输入数据形成长期记忆。此外，LSTM 在通过反向传播对权重信息进

行校正时，一部分误差信息会通过输入门和激活函数层直接传递给下一个神经元，另一部分则会通过遗

忘门筛选掉部分信息，有效的避免了梯度爆炸、梯度消失等问题，在处理具有冗余信息的历史数据等问

题时具有极大的优势。本文研究的股票价格预测是典型的具有冗余信息的时间序列问题，当前时刻 t 的

股价会受历史股价的影响。因此，本文采用 LSTM 网络对股票价格进行预测。 

2.2. 基于 LSTM 的股票价格预测模型 

基于上述原理，本文通过构建 LSTM 神经网络模型来对股票价格进行预测，模型训练及预测的流程

图如图 2 所示。 
本文构建的股票价格预测系统首先对输入的历史股价数据进行预处理，提取出“开盘价”和“收盘

价”信息并将其转换为时间序列。为了减小计算量、加快模型的求解速度，将不同的尺度的股价转换到

特定的数据分布，采用了数据归一化的方式对时间序列进行处理。然后对模型的参数进行设置，包括训

练次数、训练集和测试集的划分、单次训练的历史数据量、批次大小等。之后将预处理的数据输入至本

文构建的 LSTM 模型进行训练，采用 Adam 优化器使模型适应稀疏梯度，动态更新模型的权重系数矩阵。

此外，还采用反向传播的方法将最优的历史权重系数矩阵传输至当前状态模型，既使当前的权重信息保

持最优，又可包含训练数据的历史状态信息。训练完成后，将测试数据输入至模型即可得到当前数据的

评价指标，通过预测数据可视化等操作即可完成模型的评估工作。 
 

 
Figure 2. LSTM stock price prediction flowchart 
图 2. LSTM 股票价格预测流程图 
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图 3 为本文构建的股票价格预测模型，包括四个全连接层(fully connected layer)，两个 LSTM 层

(LSTM layer 1, LSTM layer 2)，两个 Dropout 层。该模型的核心思想是通过 LSTM 层的记忆单元(memory 
cell)和门控机制(gate mechanism)，帮助网络有效地处理长期和短期依赖关系。其中，记忆单元是网络中

的核心组件，可以存储和传递信息。门控机制由三个关键的门控单元组成，即遗忘门(forget gate)、输入

门(input gate)和输出门(output gate)。在预测股票价格时，LSTM 模型将历史的股票价格数据序列作为输入，

通过记忆单元和门控机制来学习和捕捉输入序列中的模式和规律。首先，遗忘门通过一个 sigmoid 函数

来决定是否从记忆单元中忘记之前的记忆。接下来，输入门根据当前输入数据和先前的记忆状态来更新

和存储新的记忆。最后，输出门根据当前输入数据和先前的记忆状态来决定输出的值。 
通过 LSTM 模型，可以有效地捕捉和利用股票价格数据中的非线性关系和复杂模式，提高股票价格

预测的准确性和可靠性。该模型可以处理不同时间尺度上的数据，并能够有效地处理长期和短期的影响

因素，从而更好地捕捉市场的动态变化。 
 

 
Figure 3. Stock price forecasting model 
图 3. 股票价格预测模型 

3. 实验及结果分析 

3.1. 数据来源及评价指标 

本文采用的数据为平安银行(0000001) 2019 年 1 月~12 月的最高价、最低价、开盘价、收盘价、成交

量等数据(数据来源于通达信金融终端)，一共有 1952 条。选取开盘价、收盘价作为输入时间序列数据，

80%作为训练集来对 LSTM 模型进行训练，20%作为测试集来测试模型的预测准确度和模型的泛化能力。 
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目前在股票价格预测领域，并没有通用且统一的评估标准。为了显示模型的预测效果，本文采用均

方误差(Mean Squared Error, MSE)、均方对数误差(MSLE)、平均绝对误差(MAE)、预测准确率(Accuracy)
来对模型进行数值评估；采用图表的方式来对预测结果进行可视化评估。公式定义如下： 

( )2

1

1MSE
N

n n
n

y y
n −

′= −∑                                  (7) 

1

1MAE
N

n n
n

y y
N −

′= −∑                                  (8) 

( ) ( )( )2

1

1MSLE log 1 log 1
N

n ny y
n

′= + − +∑                           (9) 

其中，N 为输入样本数， ny′ 为预测值， ny 为真实值。 

3.2. 实验及结果分析 

本实验的环境配置如表 1 所示。所有实验均在此平台上进行。 
 

Table 1. Experimental environment configuration 
表 1. 实验环境配置 

操作系统 Ubuntu18.04 

CPU I7-9700K 

内存 32G 

显卡 RTX 2080Ti 

深度学习框架 Tensorflow 

编译语言 python 3.7.8 

 
影响股价预测模型的主要因素有两个： 
1) LSTM 层输入不同数量的历史数据。LSTM 层可通过历史数据的权重系数矩阵来学习序列的历史

信息。通常情况下，在一定的范围内，历史数据的数量越多，模型的性能越准确。但增加历史数据的数

量，并不会无限制的提升模型的性能。因此，本文对不同数量的历史数据对模型的影响进行了研究。 
2) LSTM 层的神经元模块数。如图 3 所示，模型有两个 LSTM 层，每个 LSTM 层有一定模块数。在

训练数据有限的情况下，提升 LSTM 的模块数会造成梯度不饱和等问题，影响模型对股价的评估。因此，

本文对 LSTM 层的最优模块数进行了研究。 

3.2.1. 不同数量的历史数据对模型的影响 
为了比较不同数量的历史数据(m)对模型的影响，该节分别选取 1、3、5、7、10、30、50、70、100

组数据进行实验，迭代次数为 1000 次，分别选取 MSE、MAE、MSLE、Accuracy 这四个指标对模型进

行评估。表 2 为实验性能参数。 
由表 2 可知，当输入的历史数据量小于 5 时，模型的准确率随着输入数据量的增加而增加，在输入

数据量为 5 时达到最大。在输入的历史数据量大于 10 以后，模型的准确率趋于稳定，并随着输入数据量

的增加而减少。模型的 MSE、MAE、MSLE 可反映模型在训练过程中的收敛速度。在输入历史数据量为

100 时，MSE、MAE 达到最小值，这说明输入更多的历史数据量可加快模型的收敛速度。但过快的收敛

并未使模型性能达到最优。 
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Table 2. Performance parameters of the prediction model with input of different amount of historical data (m) 
表 2. 预测模型输入不同数量历史数据(m)的性能参数 

m MSE MAE MSLE Accuracy 

1 0.0073 0.067 0.0048 0.54 
3 0.0077 0.07 0.0041 0.67 
5 0.0083 0.0643 0.0038 0.7532 
7 0.0039 0.0435 0.0039 0.6481 
10 0.0034 0.039 0.0011 0.5739 
30 0.0032 0.0469 0.0018 0.6311 
50 0.002 0.0339 0.0012 0.6243 
70 0.0024 0.0394 0.001 0.5706 

100 0.0015 0.0291 0.0026 0.5714 
 

 
Figure 4. Results of stock price prediction using different amount of historical data (m) 
图 4. 采用不同数量历史数据(m)的股价预测结果 
 

图 4 为采用不同数量历史数据(m)时，模型对股价预测结果可视图。当 m = 1 时，模型相当于 RNN，

无法充分学习序列的历史信息，预测结果与实际结果有较大的误差。增大 m 之后，模型的预测能力有了
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明显提升。当 m = 5 时，预测曲线与实际曲线几乎重合，达到最优。继续增大 m 值，虽然模型的 MSE、
MAE、MSLE 均有下降的趋势，但预测效果越来越差。综合所有的评价指标，当输入历史数据量为 5 时，

模型达到最优性能。 

3.2.2. 不同的模型参数对模型的影响 
为了比较 LSTM 中不同数量的神经元模块(n)对模型性能的影响，该节分别选取 16、32、64、128、

256、512 个模块，进一步研究使模型达到最优的神经元模块数量。采用 3.2.1 的实验结果，将输入历史

数据量设置为 5，模型的其他参数与 3.2.1 保持一致，表 3 为实验结果。 
 
Table 3. Model performance parameters using different number of neuron modules (n) 
表 3. 采用不同数量神经元模块(n)的模型性能参数 

n MSE MAE MSLE Accuracy 

16 0.0033 0.0473 0.0014 0.5106 

32 0.0024 0.0411 0.0016 0.5787 

64 0.0025 0.0358 0.0020 0.6332 

128 0.0026 0.0352 0.0024 0.7817 

256 0.0034 0.0503 0.0021 0.5404 

512 0.0036 0.0543 0.0024 0.4340 
 

 
Figure 5. Stock price prediction results using different number of neuron modules (n) 
图 5. 采用不同数量神经元模块(n)的股价预测结果 
 

实验结果显示，当神经元模块数量由 16 增加至 128 时，模型的 MSE、MAE 呈下降趋势，准确率在

128 时达到最优值。当模型的神经元由 128 增长至 512 时，MSE、MAE 呈上升趋势，准确率也在急剧下

降。当神经元数量为 32~128 时，模型的 MSE 和 MAE 值趋于稳定状态。这说明模型在该阶段达到了最

优。此外，模型的 MSLE 随着神经元的增加呈上升趋势。将表 3 的实验数据与图 5 结合分析，神经元数
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量并不是越多越好。当神经元的数量为 128 时，模型的性能达到最优。进一步增加神经元的数量，会造

成模型过拟合，导致模型性能急剧下降。 

4. 结论 

本文提出了一种基于 LSTM 算法的股票价格预测方法。与传统的股票预测方法不同，基于深度学习

的股价预测可发掘更多历史股票数据的信息，仅依靠历史股票价格数据即可预测未来股价。针对股票价

格预测研究较少、并没有统一的评价指标等问题，本文选取了均方误差(Mean Squared Error, MSE)、均方

对数误差(MSLE)、平均绝对误差(MAE)、预测准确率(Accuracy)来对模型进行数值评估。此外，本文还

对 LSTM 层输入不同数量的历史数据、LSTM 层的神经元模块数两个方面对股票价格预测模型进行进一

步研究，实验结果证明了本文提出方法的有效性。 
但仅依靠历史股价来对未来的股价进行预测仍存在较大的局限性，这也导致模型的准确率并不太高。

因此，在下一步的研究工作中，可将市场上多种影响股票价格因素(如大户资金流向，买入卖出信号，股

价拉升拉回信号等)结合情感分析算法进行建模，获取更精准的股票价格预测模型。 
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