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摘　要　如何准确地进行股票预测一直是量化金融领域的重要问题.长短期记忆细胞神经网络(LSTM)的出现较好地解决了

股票预测这类的复杂序列化数据学习的问题.然而前期研究结果表明单一使用该方法仍存在预测不平衡、陷入局部极值导致

能力不佳的问题.基于上述问题,文中利用将遗传算法(GA)解决调参问题来保证模型预测的平衡性,由此构建了新型股票预

测模型.该模型分为三部分,首先利用 LSTM 网络进行收盘价的预测,再利用基于遗传算法的判别机制,最终获取下一刻股票

的涨跌信号.这一模型不同于先前的研究,主要针对 LSTM 模型的输出模块进行了改进.文中使用了中证５００的日内分钟数

据进行测试验证.实验得出,改进模型的各方面指标均优于单独的 LSTM 模型.
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Abstract　Howtomakeanaccuratefinancialtimeseriespredictionisoneoftheimportantquantitativefinancialproblems．Long
andshorttermmemoryneuralnetwork(LSTM)hassolvedthecomplexserializeddatalearningproblemssuchasstockpredicＧ
tionmuchbetter．However,theresultsofpreviousstudiesshowthattherearestillsomeproblemssuchasunbalancedprediction
andlocalminimumvalue,whichleadtopoorpredictionability．Basedontheaboveproblems,thegeneticalgorithm (GA)isused
tosolvetheparameteradjustmentproblemtoensurethebalanceofmodelprediction,andanewstockpredictionmodelisconＧ
structed．First,LSTMneuralnetworkisusedtopredictclosingprice．Then,thepredictionresultsarecalculatedtothejudgment
methodbasedongeneticalgorithm．Finally,thepredictedstock’supsanddownssignalsaregainedastheoutput．Thismodelis
differentfromthepreviousstateＧofＧtheＧartandismainlyimprovedfortheoutputmoduleoftheLSTM model．HighＧfrequency
tradingdataofIndexChinaareusedforverification．TheresultsshowthattheimprovedmodelisbetterthantheLSTM model．
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１　引言

股票市场的预测一直备受关注,然而由于其固有的噪声

环境和相对于市场趋势的较大波动性,其掣肘因素特别多,因
此该过程非常复杂.以往股票市场预测技术大致可分为基于

预测的技术和基于聚类的技术两大类[１].本文主要讨论基于

预测技术的股票价格预测问题.目前针对股票价格预测的研

究有人工神经网络(ANN)、支持向量机(SVM)、时间序列模

型、基于模糊的技术和随机性来优化定价模型等方法[１].
在前人工作中,人工神经网络(ANN)已被证实善于处理

复杂关系问题,但是神经网络的测试和训练速度较慢.此外,
过度拟合、陷入局部极小值和黑盒技术是神经网络的缺点[２].

SVM 的特征选择方法无法指出所需的最优特征数量,严重影

响了系统精度,因此该研究不易拓展[３].Krauss[４]将随机森

林方法应用到了股票预测问题上,取得了较好成绩.Fischer
等[５]评价,随机森林可以作为任何创新机器学习模型的强大

基准.GARCH 是经典的时间序列模型,广泛应用于时间序

列的预测,但它们都假设时间序列的值是一个线性生成过程.
然而,市场特征是非线性的,与政治和经济条件及其经营者的

期望相互作用,使得 GARCH 假设不适用于许多金融时间序

列应用[６].长短期记忆网络(LSTM)是一种时间递归神经网

络,适合处理和预测时间序列中间隔和延迟相对较长的重要

事件.这一技术特征与股票预测问题有着很高的契合度,

LSTM 弥补了 GARCH 受限于线性模型的问题,极有可能为

股票预测问题提供一个解决方案.Fischer等基于 S&P５００
数据通过LSTM 模型进行收益率的预测.实验表明,收益率

预测准确率在５１％~５４％左右,要优于随机森林和 DNN 模

型[５].这样的预测结果并不令人满意,导致准确率不理想的



原因有很多,比如模型结构不佳、特征样本不适合、神经网络

通病———陷入局部极值.在该问题的讨论中,有研究者调整

了模型参数,结合多维度数据处理特征样本等.
延续以往的研究,本文基于中国中证５００股票数据提出

了一种基于LSTM 网络的机器学习方法来预测未来价格,而
后又在LSTM 模型基础上改进为股票涨跌的预测,该方法采

用遗传算法改进调参模型,从而提升了预测效果,弥补了单一

应用LSTM 网络的不足.

２　相关工作

２．１　LSTM原理与应用

LSTM 最 早 是 由 Hochreiter 等 提 出 的[７],２０００ 年

Schmidhuber等改进了LSTM 网络,提出遗忘门的方法,适用

于连续性的预测[８].之后 Grave的书中又对 LSTM 改进和

推广[９].在许多问题上,LSTM 取得了相当大的成功,并得到

了广泛的应用.

LSTM 神经网络的前身是循环神经网络.循环神经网络

(RNN)是通过内部循环学习序列模式的神经网络.RNN 网

络中有很多循环回路,它可以将信息持续传递下去.权重的

学习调整采用的是链式法则反向传播.当数值反向传播到活

化函数中,如sigmoid和Tanh函数,斜率会变得极小(或极大),
出现梯度消失(或梯度爆炸)的问题.LSTM 模型是为了避免

这些问题而开发的.Hochreiter等提出了内存单元和门[７],这
样的结构可以长时间存储信息,同时忘记不必要的信息.

LSTM 网络采用记忆单元来代替神经元.图１是LSTM
记忆单元示意图,一个 LSTM 单元由１个记忆细胞(Ct)和３
个门结构组成,包括输入门(it)、遗忘门(ft)、输出门(ot).在

t时刻,xt 代表输入数据,ht 代表隐藏层状态.符号×代表向

量外积,符号＋代表叠加运算.LSTM 的运算公式如式(１)－
式(６)所示.

ft＝σ(Ufxt＋Wfht－１＋bf) (１)

it＝σ(Uixt＋Wiht－１＋bi) (２)

ut＝tanh(Uuxt＋Wuht－１＋bu) (３)

ct＝ft∗ct－１＋it∗ut (４)

ot＝σ(Uoxt＋Woht－１＋bo) (５)

ht＝ot∗tanh(ct) (６)
其中,U、W 代表矩阵权重,b代表偏移量,σ是sigmoid函数,
符号∗代表向量外积.

图１　LSTM 记忆单元

Fig．１　LSTM memoryunit

遗忘门计算xt,ht－１,bf 的加权和,通过sigmoid函数得

到ft(ft∈(０,１)),如式(１)所示.ft 代表上一个记忆细胞

(Ct－１)中需要遗忘的信息权重.换而言之,遗忘门是用来控

制上一记忆细胞中保留的信息量,在式(４)有所显现.输入

门,决定了要接收多少新信息到记忆细胞(Ct))(见式(２)).

Ct 是记忆细胞的储存权重(见式(３)).原有信息和新增信息

分别由遗忘门和输入门控制,得到了当前的记忆细胞(Ct)(见
式(４)).最后通过式(５)输出门来过滤记忆细胞(Ct).更新

后的记忆细胞通过式(６)获得当前的隐藏层状态ht.最后进

行反向传播,得到由这些存储块组成的LSTM 模型.

LSTM 具有时间序列的概念,所以在处理序列数据、上下

文相关的实际问题方面表现格外出色.如今最新的研究也围

绕这一优势展开.Qin等将LSTM 用到程序bug反馈报告分

类上,根据文本的内容分辨是否为真实的bug[１０].Huang等

同样抓住了LSTM 善于捕捉序列信息的特点,他们提出了基

于主题信息的双向 LSTM(BiLSTM)情感分类模型,用来将

文字的情绪进行分类[１１].另一方面 LSTM 受到金融预测领

域的青睐.Nelson等利用 LSTM 算法预测股票市场的价格

趋势,对其结果进行了分析,结果表明,当预测某只股票的价

格 在 不 久 的 将 来 是 否 会 上 涨 时,其 准 确 性 平 均 达 到

５５．９％[１２].

２．２　LSTM在股票预测领域的应用

Lin等从模型结构角度展开研究.他们将 LSTM 应用到

金融预测上,配合遗传算法进行初始值调优[１３],相比传统

LSTM 其能更快地在满足预测能力的情况下完成训练.另一

方面,人们发现特征样本对一个模型的性能有很大的影响.
史建楠等提出一种基于动态模态分解Ｇ长短期记忆神经网络

(DMDＧLSTM)的股票价格时间序列预测方法.他们认为股

票市场是整体相关的复杂系统,并利用动态模态分解算法对

股票原始数据进行特征提取.实验发现相比传统的预测方

法,在特定的市场背景下其能实现更高的价格预测精度[１４].
陈佳等采取线性组合对原始数据去噪降维,之后进行应用系

统聚类对特征参数再次精简,用这样的特征去训练 LSTM 模

型.实验结果表明该方法计算量小,预测结果在速度和准确

度两方面均得到显著提升[１５].

２．３　对比组相关应用

Ho[１６]提出了随机决策森林算法.随机森林由许多不同

训练数据引导样本构建的深度不相关决策树组成.随机森林

算法采用随机特征选择不相关决策树和Bagging两种关键技

术来建立引导样本数据.假设定义有B 棵决策树的森林从

训练数据中抽取一个引导样本,构建决策树.每个决策中,只
有p个特性的一个子集m 可用来作为潜在的分割条件.一

旦决策树达到最大深度J,就停止构建,即一棵决策树构建完

成.最终得到一个含有B棵树的森林.使用森林进行分类,
最终结果由每棵树的投票结果决定.

我们将树的数量B设置为１０００,并将最大深度J设置为

２０,这样就可以实现更高阶的交互.随机特征选择的默认值

为m＝ p .这种配置下的随机森林是 Krauss等[４]的最佳单

一技术.随机森林需要配置的超参数较少,模型性能相对稳

定,因此本实验以此算法作为对照组.

３　股票预测模型框架设计

３．１　总体框架设计

股票预测模型分为两部分,由 LSTM 网络和涨跌决策模

块组成,如图２所示.我们设计了 LSTM 网络,用来学习股

票历史数据规律,预测出下一时刻的股票收盘价.涨跌决策

模块用来将收盘价数据转换成涨跌信号.我们根据具体实验

设计了两套算法,一是传统的阈值方式来定义涨跌;另一种是
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结合股票历史数据来自适应地调整阈值大小定义涨跌.

图２　预测模型总体设计框图

Fig．２　Overalldesignofpredictionmodel

３．２　LSTM网络实现与配置

本文的实验在python３．６上配合一系列依赖库完成的.

LSTM 网络是基于 Keras[１７]开发的,在 GoogleTensorFlow
之上运行.TensorFlow是一个辅助构建和部署 ml模型的平

台.Keras是一个高级神经网络 API,用Python编写,能够在

TensorFlow,Cntk或 Theano平台上运行.它的优势在于,能
够以最快的速度将实验设想实现[１８].表１展示了本文实验

的软件.

表１　软件环境

Table１　SoftwareConfiguration
编译环境 机器学习环境 依赖库

Python３．６ Keras＋TensorFlow Pandas＋NumPyMatplotlib

下面具体描述LSTM 网络的配置.

１)使用 RMSprop算法作为优化器.选择 RMSprop是因

为在２０１６年Chollet提出:RMSprop通常对于循环神经网络

来说是一个好的选择[１７].

２)在每个 LSTM 层后面加入 dropout层.由于过高的

dropout参数会导致学习效果的下降,所以我们设置dropout
比率为０．１[１].

３)加入“早停”(earlystopping)机制来降低过拟合的几

率.我们设置最大训练周期为１０００,早停的容纳程度为２０.
根据 Granger的研究,有２０％的样本在训练中用于回测[１９].
所以我们将训练样本随机分为两部分,８０％用于训练学习,

２０％用于回测确认.
结合上述经验和我们实验中的探索,得出了本文的网络

结构,如图３所示.

图３　LSTM 网络结构

Fig．３　ConstructionofLSTM Net

１)神经网络第一部分是单特征向量的输入层.每个向量

由１０个时序数据组成.

２)双层LSTM 层,第一层 LSTM 设有２５个隐藏层后接

一个比例参数为０．１的dropout层.第二层 LSTM 设有５０
个隐藏层后接一个参数为０．１的dropout层.这样对每个参

数进行大量的观测,可以在遇到干扰较大的训练数据时进行

更可靠的估计,并减少过度拟合的风险.

３)神经网络的输出层采用 ReLU激活函数来输出最终的

结果.

４　实验验证

４．１　数据集的构造

本次实验是基于中证５００指数(０００９０５．SH)从２０１８年

１月至２０１８年１２月的每日分钟序列数据开展的.中 证 ５００
指数是中证指数有限公司所开发的指数中的一种,其样本空

间内股票是由全部 A 股中剔除沪深３００指数成份股及总市

值排名前３００名的股票后,总市值排名靠前的５００只股票组

成,综合反映中国 A股市场中一批中小市值公司的股票价格

表现.考虑到尽量使影响因素单一化,我们选择了分钟序列

的高频数据.这样的数据主要与股票的交易买卖有关,其他因

素影响较少,我们选择了每分钟的收盘价格作为反映股票变化

的特征量.我们从 wind金融量化接口获取了２０１８年中证５００
分钟序列的收盘价数据,原始数据存储格式如表２所列.

表２　２０１８年３月１日部分交易时间、收盘价数据

Table２　Partofclosingpricedatain２０１８．３．１
交易时间 收盘价

２０１８/３/１９∶３０ ５９７５．９２０
２０１８/３/１９∶３１ ５９９２．３７２
２０１８/３/１９∶３２ ６０００．０１２

􀆺 􀆺
２０１８/３/１１４∶５７ ６０８８．４１４
２０１８/３/１１４∶５８ ６０８８．５９１
２０１８/３/１１４∶５９ ６０８９．７９８

４．１．１　数据预处理

排查原始数据,将空缺数据进行补齐或剔除,方便进行模

型训练与测试.这里主要进行了两部分操作:１)由于一些特

殊原因某些间断时刻收盘价数据是空缺的,考虑到数据集是

分钟序列数据,前后数据变化不会很大,使用上一分钟的数据

来弥补不会对模型产生过大的影响,这里默认使用上一分钟

的数据进行代替.２)中国股票市场规定,周六日以及重大节

日时是全天休市的.故一些日期内的所有分钟数据均是无效

的,这里将这些时间节点的分钟数据全部剔除,只保留交易日

的数据.考虑到我们将预测股价的数值,符合正态分布的数

据集更利于模型的学习和预测输出,而收盘价数据不能很好

地满足这一条件,需要在将原始数据输入网络之前对其进行

转化.这里我 们 采 用 了 标 准 化 (ZＧSCORE)对 数 据 进 行 规

范化:

xnorm ＝x－x－

σx－
(７)

其中,x是需要归一化的值的向量,x－是数据的平均值,σx－ 是数

据的标准差.我们不是简单地将所有的值都归一化,而是考

虑每日的价格变化存在差异,为了更好地捕捉每日股票变化

的特征知识,对每个输入序列使用单独的正则化器,对每样本

序列使用不同的平均值和标准差.

９６４包振山,等:基于LSTMＧGA的股票价格涨跌预测模型



４．１．２　训练集与测试集划分

借鉴 Krauss的样本处理方式[１４],定义学习周期的概念.
学习周期分为学习样本组(２个月,按天计算约４０样本序列)
和测试样本组(１个月,按天计算约２０样本序列).如图４所

示,我们将整个数据集划分为４个学习周期.每次输入模型

学习的样本序列按天划分,即一次输入为日内分序列２４０个

数据(９点３０分至１１点３０分,１３点至１５点).每一个样本

由１０个序列数据(已知输入值)和序列的下一个数据(预测输

出值)组成.

图４　样本划分结构与格式(Ct 表示t时刻的收盘价)

Fig．４　Samplingstructureandformat(Ctisclosingpriceat

tmoment)

４．２　结果分析

将第３节设计的模型应用到中证５００分钟序列收盘价数

据集上,得到预测结果.首先计算了预测值与真实值之间的

误差,得到了相关数据(见表３).综合平均值、方差发现,平
均误差不大,误差大部分分布在±５范围内.我们随机选取

了部分测试数据绘制图５的对比曲线,可以更直观地看出预

测的效果.

表３　误差分析

Table３　Errorsanalyzing

数据
误差分析

平均值 方差 范围

第一周期 ０．００５６３ ３．４１７１７ [－１４．２８４,１２．８６７]
第二周期 －０．０５０００ ６．０４６６８ [－１６．７６１,２２．２９０]
第三周期 －０．０３５２７ ５．４３１１５ [－１３．０２５,１８．５１２]
第四周期 ０．０９７６１ ４．６５２４２ [－１２．１８７,１５．１１５]

图５　２０１８年３月８日预测结果对比(标准化数据)

Fig．５　Predictioncomparison２０１８．３．８(standardization)

我们将４个周期的数据分别进行训练和预测测试,将真

实数据和对应的预测结果进行对比.在 Fischer等[５]的研究

中,用收益率数据来训练模型,之后由模型预测股票涨跌情况.
他们的实验表明这样的模型正确率在５１％~５４％左右,比随

机森林(RAF)、DNN模型要高.但显然,这样的预测模型不能

令人满意.因此,我们对比下述两种预测股票涨跌的方案.

方案１:将收盘价数据根据式(８)计算出每一时刻的收益

率.用４个周期的收益率数据分别训练４个模型.

Rt＝ Ct

Ct－１
－１ (８)

方案２　用收盘价来训练模型,预测出的收盘价再转换

成收益率.
为了评估衡量网络性能,这里采用４个指标来衡量,即准

确率(Accuracy)、精准率(Precision)、召回率(Recall)和 F度

量值(FＧmeasure),F度量值是精度和召回之间的调和平均

值.这些指标是根据真正性ＧTP、真负性ＧTN、假正性ＧFP、假
负性ＧFN计算的.

A＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(９)

P＝ TP
TP＋FP

(１０)

R＝ TP
TP＋FN

(１１)

F１＝２P×R
P＋R

(１２)

我们分别在中证５００数据集上测试了上述两种方案,
表４是４个周期测试结果的平均值.可以看出,无论是方案

１还是方案２在上涨类别的预测判断上都表现欠佳,在下跌

判断上方案２明显优于方案１.

表４　模型指标的对比

Table４　Comparisonofindicators
(单位:％)

指标 类别 方案１ 方案２
准确率 — ４９．０ ５６．７

精准率
UP ２９．１ ２７．１

DOWN ６８．２ ６８．９

召回率
UP ４８．６ ２５．６

DOWN ４９．３ ７０．０

F１
UP ３６．４ ２６．３

DOWN ５７．５ ６９．１

截取一段预测数据进行分析,图６是预测数据与真实值

的对比,图７是将数据处理为涨跌信号后的对比结果(１代表

上涨,－１代表下跌).可以得到如下规律:当价格变动出现

大的转折时预测误差较大,价格变动缓和时预测相对准确.
从图６、图７中看出,存在预测滞后真实值的情况.对此结

果,我们做了理论分析,即出现这样的效果是训练不佳导致

的.神经网络的瓶颈问题是陷入局部的极值,再进入的学习

样本很难调整神经网络中的参数.而本文网络预测的结果受

到最近的输入值影响较大,即预测出来的数值更接近当前输

入的最后一个数值.而当价格出现大幅度波动时,自然会造

成预测滞后于真实的现象.

图６　２０１８年３月８日模型预测结果部分数据对比(标准化数据)

Fig．６　Partofmodelpredictionresultscomparison２０１８．３．８
(standardized)
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图７　涨跌信号对比

Fig．７　Stocksignalcomparison

４．３　改进方案

陷入局部极值这一问题属于神经网络的通病,还没有彻

底解决的方法.针对股票预测的实际应用场景,可以通过调

整一些预测参数来缓解这一问题.下面将具体描述这些参数

在应用场景的含义.

４．３．１　场景描述

经过LSTM 网络学习和预测,我们已经得到预测下一分

钟的收盘价格,为了将预测的结果转化为涨跌信号,首先给出

一些定义.记Xtrend为涨跌信号,当Xtrend为１时表示上涨,当

Xtrend为０时代表平稳,当Xtrend为－１时代表下跌.T 时刻收

盘价数据为CT.下面给出 Xtrend判断规则,在t时刻收盘价

Ct 与在t－Δt时刻收盘价Ct－Δt进行比较来决定Xtrend的值,公

式如下:

Xtrend＝

１, Ct－Ct－Δt＞γ

０, －γ≤Ct－Ct－Δt≤γ

－１, Ct－Ct－Δt＜－γ
{ (１３)

其中,γ是判断涨跌的阈值.

我们注意到:Δt,γ是影响判断涨跌准确性的关键因子.

因此可以把问题简化为优化问题,在合理的范畴内,寻找合适

的Δt、γ使Xtrend的判断尽可能准确.这样的操作可以忽略收

盘价的小幅波动,能缓解滞后的问题.

４．３．２　参数搜索

Δt,γ参数的选定对模型预测的时效性和参考价值有很

大的影响.若γ阈值设置过大会降低模型对涨跌判断的敏感

程度,即大部分被判断为平稳;Δt设置过大,即预测的时间间

距被拉长,可能错过交易时机,模型的参考价值降低.因此需

要合理有效地搜索出参数,这里选用经典的搜索算法———遗

传算法.

(１)遗传算法原理

遗传算法(GA)是一种常用的求解方法,通常用于优化工

程、计算机科学、经济管理等领域的问题.与蚁群算法和模拟

退火算法等进化算法不同,GA通过选择、交叉和突变个体来

选择最佳物种进行生物繁殖.其模拟生物的进化来解决优化

问题,程序化流程如图８所示.GA 算法的核心在于将实际

问题编码以便模拟生物的进化过程.为了模拟生态的进化过

程,比较常见的方式是引入基因链的概念.经过编码把一个

物种转换成一条基因链,两条基因链的部分基因进行交换重

组,获得新的基因链,这样就完成一次物种进化.GA 算法成

熟的编码方式有很多,如二进制编码、格雷码编码、排列编码

等.我们选用二进制编码方式来描述实际问题,完成交叉变

异过程.

图８　遗传算法示意图

Fig．８　SketchmapofGA

(２)目标函数设计

为了更好地让Xtrend给出涨跌信号,我们将目标函数定在

精准率上.以真实的收盘价数据获得的涨跌信号作为标杆,

与预测值给出的涨跌信号对比,计算精准率,其公式如下:

Precision＝１００％×∑Xtrue_trend∧Xpredict_trend

Xpredict_trend
(１４)

其中,Xtrue_trend表示真实情况的涨跌信号,Xpredict_trend表示模型

预测出的涨跌信号,Precision表示精准率.

由于精准率由上涨判断、下跌判断、平稳判断３部分组

成,笼统的计算会导致精准率在某一方面过低、过高或涨跌的

样本分布异常.出现这种问题会导致给出的信号与真实情况

相差很大,毫无意义.为此,我们在基础目标函数上做了一些

特殊处理.

１)分开计算精准率.我们将上涨、下跌、平稳的信号分

开,分别计算各自的精准率,再取三者的平均值作为目标函

数.这种方法可以减小３种信号的精准率的差距,一定程度

上解决涨跌样本分布异常的问题.

２)给出有效区间限定.当一种信号的精准率过低,说明

我们的预测信号是不可信的,不希望出现在最终的方案当中.

因此,我们做出有效区间限定,只有目标函数的值大于６０％
才会被记录,否则被直接放弃,即目标函数值为０％.

３)Δt,γ范围预处理.结合实际的应用情形和数据情况,

我们可以给出一个更小的搜索范围,提高算法的效率.我们

认为超出１０min的预测已经错过了最佳的交易时机,那么再

进行研究就没有意义了,所以时间间隔,Δt可以确定在０~
１０min之间.阈值γ至少要在差值的最大最小值之间才有意

义,由此阈值的初始值如下:

γ０＝max
T

|Ct－Ct－Δt| (１５)

其中,T＝t时刻收盘价数据为Ct.

综合上述的目标函数设计,我们缩小了遗传算法检索的

范围,剔除了对于研究无意义的Δt,γ组合,能更准确地获得

有效组合,以便给出准确的预测信号.目标函数如下:

Precisionstay(Δt,γ)＝
∑Xstay_true_trend(Δt,γ)∧Xstay_predict_trend(Δt,γ)

Xstay_predict_trend(Δt,γ) (１６)

Precisiondown(Δt,γ)＝
∑Xdown_true_trend(Δt,γ)∧Xdown_predict_trend(Δt,γ)

Xdown_predict_trend(Δt,γ) (１７)

１７４包振山,等:基于LSTMＧGA的股票价格涨跌预测模型



Precisionup(Δt,γ)＝

∑Xup_true_trend(Δt,γ)∧Xup_predict_trend(Δt,γ)
Xup_predict_trend(Δt,γ) (１８)

Precision(Δt,γ)＝(Precisionup(Δt,γ)＋Precisiondown(Δt,

γ)＋Precisionstay(Δt,γ))/３ (１９)

Max_f(Δt,γ)＝

　

Precision(Δt,γ),
Precisionup(Δt,γ)≥６０％

Precisiondown(Δt,γ)≥６０％

Precisionstay(Δt,γ)≥６０％
{

０,
Precisionup(Δt,γ)＜６０％

Precisiondown(Δt,γ)＜６０％

Precisionstay(Δt,γ)＜６０％
{

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

０＜Δt＜１０, Δt∈N
０＜γ＜max

T
|Ct－Ct－Δt|, γ∈R{ (２０)

其中,Xup_true_trend,Xdown_true_trend,Xstay_true_trend分别表示真实情况

的上涨、下跌、平稳的涨跌信号,如 Xup_true_trend上涨记为１,其

余情况记为０.同理,Xup_true_trend,Xdown_true_trend,Xstay_true_trend表示

模型预测出的上涨、下跌、平稳的涨跌信号.Max_f(Δt,γ)表

示以Δt,γ组合为自变量的目标函数.

４．４　对比实验

将基于 GA算法阈值优化的LSTM 模型应用到中证５００
数据集上进行测试.将真实的涨跌信号和预测的信号进行对

比,图９中１代表上涨,０代表平稳,－１代表下跌.可以看到

参数调整后的涨跌信号波动频率降低了,随之预测信号的准

确性也有所提升,之前LSTM 模型存在的滞后问题虽然仍存

在但有了明显改善.

图９　改进涨跌信号对比

Fig．９　Improvementofstocksignalcomparison

对基于 GA算法阈值优化的 LSTM 算法、LSTM 算法、

随机森林 RAF算法分别计算衡量指标并记录４个周期的平

均值,结果如表５所列.

表５　改进模型的指标对比

Table５　Comparisonofindicatorsofimprovementmodel
(单位:％)

指标 类别 LSTM＋GA LSTM RAF
准确率 － ８９．４ ５６．７ ６７．４

精准率
上涨 ９３．５ ２７．１ ６５．３
下跌 ９３．１ ６８．９ ６９．４

召回率
上涨 ８９．４ ２５．６ ６７．５
下跌 ８９．２ ７０．０ ６７．５

F１
上涨 ９１．４ ２６．３ ６６．４
下跌 ９１．１ ６９．１ ６８．４

RAF算法输入数据以及样例格式与 LSTM 算法完全一

致,RAF配置参照了文献[４].基于 GA 算法阈值优化的

LSTM 模型的指标要远高于 LSTM 和 RAF算法.不过需要

注意的是,由于基于 GA算法阈值优化的 LSTM 模型参数的

调整,预测值的含义有了变化.相比 LSTM 和 RAF模型预

测结果的参考价值有所下降.

对比 RAF模型和 LSTM 模型,发现 LSTM 的回归预测

偏向于下跌情况,各项指标下跌偏高,上涨偏低.而 RAF更

为均衡.基于 GA算法阈值优化的 LSTM 模型有效改善了

LSTM 模型的不足.

结束语　金融市场预测问题一直是金融领域的核心问

题.随着机器学习技术的进步,研究人员开始尝试将机器学

习模型应用到金融领域来解决实际问题.借鉴之前的研究,

我们从LSTM 神经网络入手,构建了用于预测股票收盘价格

的神经网络模型.结合实际应用场景,结合 LSTM 模型和

GA算法来实现股票价格的涨跌预测.通过实验分析发现,

LSTM 的预测在小幅变化的价格变动中表现良好,但在大幅

价格变化时表现出滞后的现象.结合 LSTM 和 GA 的涨跌

预测模型能较为准确地预测市场的涨跌情况,对投资有一定

的参考价值.

未来的工作可以分为两部分.在 LSTM 预测中出现的

滞后现象是机器学习技术的普遍问题.追溯根源是用于模型

学习的样本不能适应训练模型.本文只采用了收盘价数据样

本进行了训练,影响相对单一化,若加入成交量、最高价、最低

价等数据,理论上会带来更好的效果,值得之后进行研究探

索.另一方面,本文中的涨跌预测还有很大的局限性,仅预测

了下一刻涨跌的情况,对于投资的参考价值有限.作为投资

者,更希望预测出接下来一段时间市场的走势如何,对市场的

变动进行更深入的探究.

致谢　感谢深圳市康曼德资本管理公司在本文完成过程

中对数据、策略及评估等方面工作给予的指导和帮助!
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