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摘  要 

沪深300指数价格变动反映市场股票价格变动趋势，是投资者最关注的问题之一。如何构建合适的模型

拟合价格时间序列变成了解决这一问题的关键之处。本文探究了不同深度学习方法对于价格的预测情况，

分析得到几点探索性建议。实证分析中，数据选择沪深300指数2016年3月至2021年3月的价格数据，

包括每日开盘价、最高价、最低价、收盘价四个数据特征共1218条数据，并对不同模型预测结果通过评

价性指标进行对比分析。结果表明，对于数据信息利用更充分的模型，预测效果更好。 
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Abstract 
The price change of the CSI300 price Index reflects the trend of market stock price changes, which 
is one of the most concerned issues for investors. How to build a suitable model to fit the price 
time series has become the key to solving this problem. This article explores the price predictions 
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of different deep learning methods, and acquires several exploratory suggestions. In the empirical, 
this paper takes the CSI300 price index as the research object and the data from March 2016 to 
March 2021 is selected, including daily opening price, highest price, lowest price and closing price, 
with a total of 1218 data. Comparing and analyzing the prediction results of different models through 
evaluative indicators show that Models with more adequate use of data and information provide 
better prediction results. 
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1. 引言 

随着经济的发展，我国的股票市场建设真正不断加强。股票市场行情的涨落与国民经济的发展密切

相关[1]。沪深300指数价格是衡量股票市场总体价格水平和变化趋势的指标[2]，是投资者分析市场整体

价格变化的重要依据和预测市场价格的重要工具。近年来，有许多学者涉及金融时间序列价格预测的研

究，对金融资产价格走势的预测本身就是一项极具挑战性的任务，而现有的模型大多效果一般，ARMA
模型和ARIMA模型[3] [4]是传统序列预测最普遍的模型。然而，随着真实数据的高复杂性、无规律性、

随机性和非线性存在[5]，很难使用传统的复杂模型实现价格预测的准确性。随着机器学习方法[6]的发展，

深度学习模型可以获得比传统统计模型更准确的预测效果。 
众所周知，深度学习具有不依赖于先验知识、从大量原始数据提取特征这一特点，它对于金融数据

的研究具有很大的潜力。RNN神经网络[7]是经常被用来作为价格时间序列最有效的方法，然而随着序列

长度的增加，RNN模型容易出现梯度消失问题。LSTM模型[8] [9]是基于RNN模型设计的深度学习模型，

并且此模型通过添加门机构，解决了RNN模型的记忆储存和遗忘的问题，具备了长序列价格序列的预测

能力。随着社会要求模型预测效果的不断提高，不同深度学习方法也被构建并加入网络模型中，CNN模

型[10]中卷积层的作用是捕捉输入数据内在关系一种方法，然而根据卷积核的特性，其对所有输入数据都

进行同样的卷积，并没有识别不同输入数据的关联性的差异，Attention mechanisms [11]被构建很好的识

别输入数据之间的差异性，有选择地连接相关信息，更好地抽取数据之间的特征信息。概率预测模型[12] 
[13]是一直根据概率知识构建的预测模型，此模型具有对不确定性建模、分析变量之间的关系、实现因果

推理和随机生成样本数据的优点，DeepAR [14]模型是基于LSTM模型基础上添加概率预测的方法，实现

更高的预测准确度和较小的预测误差。 
为此，本文首先从中国股票市场的实际情况出发，以沪深300指数价格为研究对象，通过构建不同的

深度学习模型来预测价格序列；其次，提出模型评价指标，通过对模型的综合评价比较，得出一些模型

构建的探索性建议；最后，本文验证了不同深度学习方法用于深度模型对序列预测优劣性。 

2. 时间序列分析与模型描述 

时间序列问题通过使用历史序列值作为输入数据，区别为回归和分类 2 类基本问题。给定训练序列

的滑动窗口特征 ( )1 2, , , TX X X X= 
和 ( )1 2, , , ,L

t t t t tX X X X X X= ∈ 序列，定义时间步长度为 L 的间隔长
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度，并给定历史值 ( )1 2 1, , , Ty y y y −= 
。预测序列未来趋势和特征，通常使用历史序列特征 X 和对应的目

标值 y 学习非线性映射函数来预测未来值 Ty ，对应模型公式： ( ),Ty f X y= 。 

2.1. LSTM 模型 

把数据 { } 1
, ptrain

t t i t i i
X X y− − =

= 作为输入数据。如图 1，简单介绍了 LSTM 网络模型的结构，由三个门门

结构组成的网络模型，分别为：输入门、遗忘门、输出门。 
• 输入门(input gate)，作用确定信息被存放在细胞状态，由下列计算公式构成： 

( )1, train
t t t t ii W h X bσ − = × +                                (1) 

( )1tanh , train
t c t t cc W h X b− ′ = × +                               (2) 

• 遗忘门(forget gate)，作用是控制记忆信息遗忘和保留： 

( )1, train
t f t t ff W h X bσ − = × +                                (3) 

• 输出门(output gate)，作用是确定模型的输出值： 

1t t t t tc f c i c− ′= × + ×                                   (4) 

( )1, train
t o t t oo W h X bσ − = × +                                (5) 

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

 

 
Figure 1. Framework of LSTM 
图 1. LSTM 结构 

2.2. CNNLSTM 模型 

CNN 网络已经在图像分类、人脸识别和时间序列分析领域已经有非常成功的应用。CNN 的结构有

三个主要网络层堆积：卷积层(convolution)、池化层(pooling)和全连接层(FC)。而其中卷积层的作用是从

输入数据中抽取局部连接信息，识别输入数据不同位置的信息。而池化层目的是对卷积层进行作用，通

下采样算子减少特征图的维度和避免模型的过拟合。全连接层一般用于最后几层，目的是组合由卷积层

所产生的特征抽取来得到最后的模型输出，其中第 L 层卷积计算公式如下： 

1

j

L L L L
j i ij j

i M
x f x k b−

∈

 
= ∗ +  

 
∑                              (7) 
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CNNLSTM 模型是在原始 LSTM 模型之中加入卷积层(convolution)和池化层(polling)，目的是对输入

的时间序列数据先进行特征提取，提取数据之间相互的信息，然后再经过 LSTM 模型进行序列预测，其

模型运行过程如下，对其输入数据 x，y： 

( )( )( )LSTM maxpool cov ,L
jy x y=                             (8) 

2.3. 修改的 Transformer 模型 

Transformer 模型已经广泛用于序列任务，如机器翻译，时间序列预测等，其模型的最主要的贡献的

是提出注意力机制(Attention Mechanism)，如图 2。 
 

 
Figure 2. Framework of attention mechanism [15] 
图 2. 注意力机制结构图[15] 

 
其作用是捕捉输入序列之间的依赖性，并集中挑选出更有影响的信息，而忽略那些不需要的信息。

注意力机制有三部分构成：Query，Key 和 Value，其函数结构是由 Q 到序列对 K-V 的映射。注意力机制

分为 3 个步骤执行，对于输入序列 th ，第一阶段通过作用权重 hW 得到 Q，K，V，再通过激活函数得到 Q，

K 之间的相似性，由计算公式(9)产生注意力分数，第二阶段通过对注意力分数进行标准化得到权重系数，

最后能过(11)加权 V 求和得到具有相互依赖的序列 b。 

( )tanht h t hs W h b= × +                                      (9) 

( )
( )

exp
exp

t
t

t
t

s
a

s
=
∑

                                       (10) 

t t
t

b a v= ×∑                                         (11) 

修改的 Transform 模型主要对 Transform 模型的解码器进行改变，预测金融时间序列数据，本文将其

编码器变为一层全连接层(FC)，其输出数据的维度对应训练数据标签的维度。 

2.4. DeepAR 模型 

用 ,i tz 表示第 i 个序列在时间步 t 的值， ,i tx 表示特征， 0t 表示预测初始时间。DeepAR 模型基于自回

归循环神经网络预测 ,i tz 的概率分布，用似然函数 ( ), ,|i t i tl z θ 表示。 
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Figure 3. The left is the model training process, the right is the model prediction process 
图 3. 左边为模型训练过程，右边为模型数据预测过程 

 
如图 3，模型训练过程，网络输入 ,i tx 、上一个时间步的取值 , 1i tz − ，以及上一个时间步的状态 , 1i th − 。

先计算当前的状态 ( ), , 1 , 1 ,, ,i t i t i t i th h h z x− −= ，再计算似然 ( )|l z θ 的参数θ ，最大化对数然函数(12)来学习网

络参数： 

( )( ), ,log |i t i t
i t

L l z hθ= ∑∑                                  (12) 

模型预测过程，将 0t t< 的历史数据输入网络，获得初始状态
0, 1i th − ，然后通过抽样得到预测结果，对

于 0 0, 1, ,t t T+  ，在每一个时刻随机抽样得到 ( ), ,~ |i t i tz l θ⋅ ，这个样本值作为下一个输入。反复这个过程，

我们可以得到一个序列，然后我们可以计算目标值的中位数、均值等当做模型预测值。 ( ),i thθ 的具体形

式取决似然函数 ( )|l z θ ，而似然函数的形式取决于数据本身的特征，本文采取 Gaussian 分布，则 ( ),uθ σ= ，

其似然函数(13)、分布均值(14)和方差(15)通过如下计算公式得到： 

( ) ( )2

22

1| , exp
22

G

z u
l z u σ

σσ

 − −
 =
 π  

                          (13) 

( ) T
, ,i t u i t uu h W h b= +                                  (14) 

( ) ( )( )T
, ,log 1 expi t u i t uh W h bσ = + +                            (15) 

3. 实验及结果 

3.1. 数据来源 

本文选取 1 只股票：沪深 300 指数(000300)，采用日期 2016 年 3 月 22 日至 2021 年 3 月 22 日的数据，

数据特征包括每日开盘价、最高价、最低价、收盘价四个数据特征，共 1218 个样本数据(数据来源：万

得数据)。 

3.2. 数据预处理 

为了让模型训练速度加快，本文对原始股票数据进行归一化处理，加快模型拟合过程。本文采取

“min-max”归一化方法(16)对原始数据进行变换[16]，得到变换后数据输入模型进行预测。 

( )
( ) ( )

min
max min

t t
t

t t

X X
X

X X
−

=
−

                              (16) 

3.3. 模型输入数据的构建 

本文样本数据为 1218 条数据，首先我们通过数据按照一定的比例分为训练集和测试集数据，训练集

样本数为 1178 条样本，测试集数据为 50 条样本。接下来所划分数据构建模型输入的数据结构，假设采
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取时间长度 5L = ，通过滑动窗口方法获取一个数据样本，如表 1。最后设置训练标签和输入数据，本文

把一个数据样本的前四个数据作为模型输入，目标值为数据样本最后一个时刻的收盘价格，如图 4。 
 

Table 1. Training sample data 
表 1. 训练样本数据 

交易日期 开盘价 最高价 最低价 收盘价 

2021-03-10 5047.06 5055.28 4981.62 5003.61 

2021-03-09 5066.15 5094.31 4917.91 4971 

2021-03-08 5299.79 5326.26 5079.80 5080.02 

2021-03-05 5191.97 5307.82 5174.25 5262.8 

2021-03-04 5388.48 5392.37 5254.78 5280.71 

 

 
Figure 4. Target value for model training data 
图 4. 模型训练数据的目标值 

3.4. 训练参数设置和实验细节 

本文挑选沪深 300 指数价格数据对每日收盘价进行预测，挑选 4 个模型进行比较，包括 LSTM、

CNNLSTM、ModTransformer、DeepAR 探究在同一训练设置下，不同模型对于同一时间序列数据预测效果。

对于本文设置的超参数如下：batch size = 12，learning rating = 0.005，loss = MSE，epoch = 150，multi-head = 
8，GPU = GeForce GTX 1080 Ti 

3.5. 评价指标 

对于不同模型预测效果的评价，本文用到四个不同的评价指标：均方误差(MSE)，均方根误差(RMSE)，
平均绝对误差(MAE)和 R2。这四个评价指标[17]，通常是作为评价回归问题的准则，给定模型预测值和

真实值，通过下列四个计算公式得到评价值： 

( )2

1

1RMSE
n

i i
i

y y
n

∧

=

= −∑                                 (17) 

( )2

1

1MSE
n

i i
i

y y
n

∧

=

= −∑                                  (18) 

1

1MAE
n

i i
i

y y
n

∧

=

= −∑                                   (19) 
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( )

( )

2

2 1

2~

1

R 1

n

i i
i
n

i i
i

y y

y y

−

=

=

−
= −

−

∑

∑
                              (20) 

3.6. 结果分析和探究 

本文通过比较多个深度学习模型预测效果进行如下分析：股票数据验证样本为 50，通过对样本进行

滑动窗口方法构建模型输入，留下 45 期数据进行模型验证和评估。如图 5，这是本文模型对于沪深 300
指数收盘价格的预测比较图，首先，红色曲线是股票收盘价格的真实价格，其浅蓝色曲线是模型 LSTM
训练完成后对验证数据的预测值，根据结果分析，在同等训练设置的背景下，模型 LSTM 收敛最慢，预

测效果最差，因为 LSTM 模型的序列串行预测，训练速度慢且收敛性差。蓝色曲线是模型 DeepAR 模型

预测曲线，DeepAR 模型通过前时刻信息预测下一时刻的数据分布，再根据数据分布进行采样，得到样

本点，重复多次得到一个集合，本文选取这些集合的中位数点作为当前时刻的预测值，由于此模型也是

串行预测，所以训练拟合速度也不是很快，总体而言，取中位数点当预测值降低了预测的偶然性和突变

性，从图 5 可以看出，DeepAR 模型预测值与真实预测曲线保持一定误差，但不会有较大差异。黑色虚

线是模型 ModTransformer 模型的预测值，本文通过把原始 Transformer 模型的解码器进行修改，得到了

股票价格预测模型，通过观测，此模型预测效果与真实结果最接近，效果最好，收敛性快，根据注意力

机制的作用，模型的输入数据得到更多有益信息，再经过模型预测得到较好结果。绿色虚线是 CNN + 
LSTM 模型，根据曲线拟合情况，比起原始 LSTM 模型，预测结果较好。 

 

 
Figure 5. Prediction result of deep learning model for Hushen300 index price 
图 5. 深度学习模型对于沪深 300 指数价格的预测图 

 
根据表 2，我们得到模型的评价指标的值，我们了解到 ModTransformer 模型预测误差最小，根据 R2

值也可以肯定此模型拟合优度较高。在同等训练设置下，LSTM 模型在测试样本预测较差，但对模型添

加卷积之后，模型得到较大改善，对比 DeepAR 模型，同样是串行预测，利用模型隐藏层数据对输出数

据进行分布预测，通过大量采样得到模型预测值集合，再取数据集的中位数当预测值，此方法减少了模

型预测数据的偶然性和并且降低预测误差。对此可以给出一些建设性意见：对于时间序列数据，对于输

入数据，其实可以抽取数据之间内在信息，以此提高模型预测精度和训练拟合速度。对模型中隐藏层数

https://doi.org/10.12677/hjdm.2022.122018


王佳帅，陈立波 

 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2022.122018 180 数据挖掘 
 

据进行再利用，能够降低模型预测误差。 
 

Table 2. The evaluation index score of models 
表 2. 模型的评价指标得分 

 MSE RMSE MAE R2 

LSTM 128.4601 10.5166 110.5997 0.9310 

CNN + LSTM 64.5461 7.2836 53.0502 0.9540 

DeepAR 61.6524 7.2677 52.8197 0.9740 

ModTransformer 34.9554 5.1822 26.8547 0.9790 

3.7. 消融实验 

在本节中我们比较模型LSTM与模型CNN + LSTM进行消融实验探究[18]，根据表2，对于模型LSTM
添加卷积层之后，模型得到较大改善。 

4. 结论与展望 

目前对于时间序列预测模型大致分为 2 种：传统时间序列模型与深度学习预测模型，传统模型对于

现代大量级的数据难以建模和推理检验，而深度学习模型的出现对于处理这类问题迎来了发展，尽管许

多深度网络在训练过程中往往存在梯度消失或者维数灾难问题，但随着社会发展，各种优异的模型已经

被提出并且被应用于各种领域。本文推荐 4 个在时间序列数据预测效果较好的深度学习模型，通过互相

比较，得到一些探究性的结果。LSTM 模型对于时间序列数据预测已经成为模型预测的基准，它通过对

序列的串行预测，能得到较好的预测结果，而在 LSTM 模型基础上进行一些改进，模型预测效果得到较

好的改善，本来通过对 LSTM 模型中添加卷积层，结果分析能够提高模型预测能力。根据 DeepAR 模型

的测试结果，通过对模型中隐藏层数据利用也能降低模型预测误差。对比 CNN 提取输入数据信息，注意

力机制可以有选择性的抽取与本身相似的数据特征，并成为数据内嵌信息，使模型预测结果较好。由此

本文给出展望，对于数据输入，模型应充分利用数据输入信息和模型隐藏层数据信息，所以需研究改善

提取输入数据之间的内在关系的方法和有效利用模型内部数据的方法，以此提高模型的预测精度。 
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