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基于优化LSTM模型的股票预测
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摘　要　股票预测研究一直是困扰投资者的难题.以往,投资者采用传统分析方法如 K 线图、十字线等方法来预测股票走势,
但随着科技的进步和经济市场的发展,以及经济政策的变动,股票的价格走势受到越来越多方面因素的干扰,仅靠传统的分析

方法远远不能解析出股票价格波动中隐藏着的重要信息,因此预测精度大打折扣.为了提高股票价格的预测精度,提出一种基

于PCA和 LASSO的 LSTM 神经网络股票价格预测模型.采用２０１５－２０１９年平安银行(０００００１)五大类技术指标数据,通过

PCA和 LASSO方法对五大类技术分析指标进行降维筛选,再使用 LSTM 模型进行平安银行股票收盘价预测,对比前两种模

型和单纯使用 LSTM 模型的预测效果稳定性及准确性.结果表明,相比于 LASSOＧLSTM 模型和 LSTM 模型,PCAＧLSTM 模

型能够大幅削减数据冗余,并且获得了更优异的预测精度.
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Abstract　Stockforecastingresearchhasalwaysbeenaproblemthatplaguedinvestors．Inthepast,investorsusedtraditionalaＧ
nalysismethodssuchasKＧlinediagramsandYinＧYanglinestopredictstocktrends．However,withtheadvancementofscience
andtechnology,thedevelopmentofeconomicmarkets,andchangesineconomicpolicies,thepricetrendofastockisdisturbedby
variousfactors．Traditionalanalysismethodsarefarfrombeingabletoanalyzetheinformationinvolatilityofastock．SopredicＧ
tionaccuracyisgreatlyreduced．Inordertoimprovethepredictionaccuracyofstockprices,thispaperproposesastockpricepreＧ
dictionmodelbasedonPCA,LASSO,andLSTMneuralnetworks．BasedonthedataofthefivemajorcategoriesoftechnicalindiＧ
catorsofPingAnBank(０００００１)from２０１５to２０１９,thefivemajorcategoriesofindicatorsarereducedandscreenedusingthe
PCAandLASSOmethods,andtheLSTM modelisusedtopredicttheclosingpriceofPingAnBank’sstock,comparedwiththe
stabilityandaccuracyoftheprevioustwomethodsandusingLSTMalone．TheexperimentalresultsshowthatthePCAＧLSTM
modelsignificantlyreducesdataredundancyandobtainsbetterpredictionaccuracythantheLASSOＧLSTM modelandLSTM
model．
Keywords　PingAnbank,Technicalindex,LSTM,PCA,LASSO
　
　　金融股票的预测一直是金融领域的研究热点,在方法上,

大致可分为线性预测模型和非线性预测模型.其中,线性预测

模型主要有移动平均自回归模型(ARIMA)、广义自回归条件

异方 差 模 型 (GARCH)[１]、指 数 广 义 自 回 归 条 件 异 方 差

(EGARCH)[２]和整积的广义自回归条件异方差(IGARCH)[３]

等.上述线性预测模型作为早期的股票预测模型,对整个金

融股票的预测发展起到了举足轻重的推动作用.但鉴于金融

时间序列的高噪声和非线性特征,想要通过线性预测模型去

精准预测金融股票价格依旧十分困难.随着计算机科技的高

速发展以及深度学习研究的日益精进,机器学习领域的神经

网络被日益广泛地应用于股票预测并且已经取得了比线性预

测模型更加高效和准确的预测结果.Cao[４]使用 BP神经网

络和 灰 色 GARCHＧBP 模 型 所 预 测 出 的 精 度 要 明 显 优 于

GARCH 模型.由于神经网络预测模型具有显著的非线性,

我们把神经网络模型归为非线性预测模型.神经网络分为两

大类.第一类人是工神经网络(ANN),如 MP神经网络和

BP神经网络.ANN作为早期的神经网络模型,在股票预测

方面亦做出了杰出贡献:Deng[５]提出 DAEＧBP模型对股票先

进行 DAE降维,再使用 BP神经网络进行股价预测,取得了

不错的预测结果.可惜的是,ANN 模型结构过于单一,存在

以下问题:１)过拟合,导致模型的泛化能力大大减弱;２)存在

局部极值问题,即梯度下降过程中达到局部极小值点就停止

工作,不能精准下降至全局极小值点,导致模型预测能力大大

减弱;３)优化过程中容易因为神经元权重过多、过繁,导致梯

度消失或者梯度爆炸问题,最终使神经网络模型预测失效.

第二类神经网络则是相对于 ANN来说,更深层次、更高效的

深度神经网络模型(DNN),如卷积神经网络(CNN)、循环神

经网络(RNN)和长短期记忆神经网络(LSTM).这一类神经

网络模型是当前研究金融预测领域最高效、前沿的预测模型,

其具有多方面优势.１)对输入变量的形式没有限制,与预测

问题可能相关的信息均可被作为模型输入,这一点极大满足

了股票市场容易被各式各样的信息所干扰影响的特征.２)有



效拟合输入变量间的非线性复杂关系,提高样本拟合程度,同
时通过神经元权重循环使用原理,大大减少了神经元权重的

数量,有效防止过拟合现象.３)通过 DNN中tanh激活函数,
能够显著解决 ANN中的梯度爆炸和梯度消失问题.影响股

票价格波动的因素有公司财务面、基本面和相关政策以及投

资者心理情绪.投资界有一句行话:关于股市的一切影响因

素都可以在股价中体现,但是投资者心理情绪对股票在一段

时间内的波动具有举足轻重的影响.Zheng在各自研究结果

中明确表示投资者的投资情绪与股票收益存在显著的关联

性[６Ｇ７].因此,本文在股票价格影响因素选取中创新性地将消

费者情绪和财务数据、基本面数据等多种数据融合,通过深度

学习LASSO方法和 PCA 分析法对影响股票价格的多种因

素进行降维筛选[８Ｇ９],使各输入数据之间的相关性最大化,再
分别导入目前最前沿的LSTM 神经网络模型[１０Ｇ１４]进行预测,
并进行准确性和稳定性的对比,发现其中最高效的股票模型

预测方法.

１　研究方法

１．１　LASSO
实证分析中,通常会设置尽可能多的自变量,选取自变量

时容易出现偏主观意愿的疏漏,从而导致实证分析失真.而

LASSO方法是一个能够客观筛选有效变量并且解决多重共

线性等问题的估计方法.它是１９９７年由 Tibshirani提出的

一种压缩估计方法,通过构造一个惩罚函数,让回归系数的绝

对值之和在小于一个常数的约束条件下,使得回归模型残差

平方和最小,产生严格等于零的回归系数,从而有效解决回归

模型中的多重共线性问题[１５].

LASSO方法是在普通线性回归模型中增加L１惩罚项,普
通线性模型的LASSO估计为:
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j(OLS)|,当t＜t０时,一部分系数就会被压缩

至０,从而降低 X 的维度,达到减小模型复杂度的目的.例

如:如果t＝t０/２,粗略地说,模型中非零系数个数就会由d大

约减少至d/２.
最后通过对调节系数λ的控制,可实现变量筛选.

１．２　PCA
主成分分析法是一种降维的统计方法,它借助于一个正

交变换,将其分量相关的原随机向量转化成其分量不相关的

新随机向量,这在代数上表现为将原随机向量的协方差阵变

换成对角形阵,在几何上表现为将原坐标系变换成新的正交

坐标系,使之指向样本点散布最开的p 个正交方向;然后对

多维变量系统进行降维处理,使之能以一个较高的精度转换

成低维变量系统,再通过构造适当的价值函数,进一步把低维

系统转化成一维系统.
(１)原始指标数据的标准化采集p维随机向量x＝(x１,

x２,x３,􀆺,xp)T,n个样品xi＝(xi１,xi２,xi３,􀆺,xip )T,i＝１,

２,􀆺,n(n＞p),构造样本阵,对样本阵元进行如下标准化变

换:Zij ＝xij－x－j

sj
,i＝１,２,􀆺,n;j＝１,２,􀆺,p.其中,x－j ＝
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.从而得标准化阵Z.

(２)对标准化阵Z求相关系数矩阵:

R＝[rij]p×p＝ZTZ
n－１

其中,rij＝∑zkj．zkj

n－１
;i,j＝１,２,􀆺,p.

(３)解样本相关矩阵R的特征方程:

|R－λIP|＝０得p个特征根,确定主成分.按
∑
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∑
p

j＝１
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８５确定m 值,使信息的利用率达８５％以上.对每个λj,j＝１,

２,􀆺,m,解方程组Rb＝λjb得单位特征向量bo
j.

(４)将标准化后的指标变数转换为主成分Uij＝zT
ibo

j,j＝
１,２,􀆺,m.其中,U１ 称为第一主成分,U２ 称为第二主成分,

以此类推,Up 称为第p 主成分.
(５)对m 个主成分进行综合评价.

对m 个主成分进行加权求和,即得最终评价值,权数为

每个主成分的方差贡献率.

１．３　LSTM
长短时记忆神经网络 (LongShortＧterm MemoryNetＧ

works,LSTM)是一种特殊的 RNN 类型,可以学习长期依赖

信息.RNN神经网络模型一直被广泛用于语言识别和文本

分类等多个研究领域[１６].相比于人工神经网络模型(ANN)

而言,RNN神经网络模型可以循环利用神经元的权重参数,

能够很好地将历史数据相关信息应用到预测中去.然而,

RNN神经网络模型的误差反向传播算法只是像 ANN 神经

网络模型中一样简单,权重的重复利用能够带来好处,也会带

来很大弊端,例如梯度爆炸和梯度消失问题,即对历史数据的

长期依赖性问题无法有效解决.为解决这两大难题,机器学

习科 研 工 作 者 们 研 究 出 长 短 时 记 忆 神 经 网 络 模 型

(LSTM)[１７],如图１所示.

图１　LSTM 模型神经元结构示意图

Fig．１　NeuronstructureofLSTM model

LSTM 模型相较于 RNN 模型最明显的改进是增加了１
个细胞状态C和３个阀门,３个阀门分别是遗忘门f、输出门

o和输入门i.在LSTM 模型误差反向传播校正权重时,有些

误差可以直接通过输入门传递给下一层神经元,有些误差则
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可以通过遗忘门去进行数据遗忘,这样就解决了梯度爆炸与

消失的难题,即有效地处理历史数据中相关信息的冗余等问

题[１８Ｇ１９].本文研究的股票价格预测是典型的时序问题,且某

一个时刻的价格受前一时刻和历史多时刻价格影响,所以选

择LSTM 模型进行股票价格预测.

２　股票价格预测的实证分析

２．１　数据来源及指标选取

文章所采用的数据为２０１５年１月５日至２０２０年２月７
日的平安银行(００００００１)股票数据(数据来源于通达信金融终

端),共１２４０条数据.其中８０％作为训练集用于训练模型,

其余２０％作为测试集中来验证模型的泛化能力.
在指标选取的过程中,应尽可能全方面地考虑影响因素,

全方位地对问题进行分析,尤其对股票价格波动这种影响因

素较多且各因素之间并不呈明显线性关系的难题,在指标选

择过程中更应该精准筛选.相较于其他研究,实验选用股价

的开盘价、最高最低价、成交量以及一般 技 术 指 标 OBV、

KDJ、BIAS等常见的技术指标,本文创新性地添加了最前沿

的CCI,MFI,MTM 等若干股价判断技术指标以及准确反映

投资者心理情绪的 PSY 指标.这些技术指标能够多方位地

涵盖股价波动的潜在信息,具有很强的股价解释性.为了更

清楚地对这５７个技术指标进行理解,表１进行了详细说明.

表１　技术指标变量解释

Table１　Explanationoftechnicalindexvariables

一级指标 二级指标 三级指标 变量 解释

能量型

BRAR

CR

VR

MASS

PSY

NVI

PVI

AR Z１
BR Z２

CR．CR Z３
CR．MA１ Z４
CR．MA２ Z５
CR．MA３ Z６
CR．MA４ Z７
VR．VR Z８

VR．MAVR Z９
MASS．MASS Z１０

MASS．MAMASS Z１１
PSY．PSY Z１２

PSY．PSYMA Z１３
NVI．NVI Z１４
NVI．MA Z１５
PVI．PVI Z１６
PVI．MA Z１７

判断行情热点

买入卖出信号

买入卖出信号

买入卖出信号

研究投资者对股市

涨跌产生心理波动

追踪大户资金流向

追踪散户资金流向

超买超

卖型

CCI

KDJ

MFI

MTM

OSC

ROC

SKDJ

BIAS

WR

CCI．CCI Z１８

KDJ．K Z１９
KDJ．D Z２０
KDJ．J Z２１

MFI．MFI Z２２
MTM．MTM Z２３

MTM．MTMMA Z２４
OSC．OSC Z２５

OSC．MAOSC Z２６
ROC．ROC Z２７

ROC．MAROC Z２８
SKDJ．K Z２９
SKDJ．D Z３０

BIAS．BIAS１ Z３１
BIAS．BIAS２ Z３２
BIAS．BIAS３ Z３３
WR．WR１ Z３４
WR．WR２ Z３５

多/空头市场

判断信号

买进卖出信号

短线买进卖出信号

买入卖出信号

多/空头市场

判断信号

超买超卖界定信号

买入卖出信号

判断股价拉升

拉回信号

股价转强转弱信号

(续表)

一级指标 二级指标 三级指标 变量 解释

趋势型

DMI

DPO

MACD

DMI．PDI Z３６

DMI．MDI Z３７

DMI．ADX Z３８

DMI．ADXR Z３９

DPO．DPO Z４０

DPO．MADPO Z４１

MACD．DIF Z４２

MACD．DEA Z４３

MACD．MACD Z４４

多/空头市场

判断信号

多/空头市场

判断信号

买入卖出信号

成交量型

AMO

OBV

VOL

VOL

AMO．AMOW Z４５

AMO．AMO１ Z４６

AMO．AMO２ Z４７

OBV．OBV Z４８

OBV．MAOBV Z４９

VOL．MAVOL１ Z５０

VOL．MAVOL２ Z５１

判断热门/
非热门股票

短线买入卖出信号

判断热门/
非热门股票

股价

基本型

开盘价

最高价

最低价

成交量

MA

开盘价 Z５２ 开盘时股票价格

最高价 Z５３ 股票当日最高价格

最低价 Z５４ 股票当日最低价格

成交量 Z５５ 股票当日成交量

MA．MA１ Z５６ 股价１０日均线

MA．MA５ Z５７ 股价１２０日均线

２．２　数据的筛选

表１所列５个一级指标、２８个二级指标和５７个三级指

标描述了股价的波动影响因素.由于指标个数较多,为了不

给网络运行带来负担,提高 LSTM 神经网络的预测能力,本

文分别采用主成分分析法和 LASSO 回归法对５７个指标进

行筛选.

(１)LASSO回归法

对数据进行标准化处理,接下来利用 LASSO 模型对５７
个指标数据进行分析,以进行变量筛选.运行结果显示,模型

９１步可以得到LASSO 的全部解.根据最小角回归原理,选

择CP统计量最小值对应的拟合方程,第８０步的CP 值最小为

４５．０４７０５,模型最优.根据 LASSO 结果,筛除变量为０的

MACD．DEA,OBV．OBV,BRAR．BR,BRAR．AR,NVI．MA,

PVI．PVI,KDJ．K,ROC．ROC和SKDJ．K９个变量,选取５０
个变量进行后续的神经网络模型预测.

图２为LASSO模型筛选结果.图中右侧数据分别代表

相应自变量.

图２　LASSO模型筛选结果

Fig．２　Screeningresultsoflassomodel

(２)主成分分析法

通过 RStudio软件对平安银行５７个指标数据进行标准

化处理,然后画出碎石图.由图３可知,特征值大于１的主成

分个数有９个.
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图３　碎石图

Fig．３　Screeplot

对数据进行提取主成分,并对提取出的主成分结果取

８５％贡献率,我们得到８个主成分.为了使主成分分析法解

释更高效并且最小化LSTM 神经网络模型的数据冗余,我们

保留数值大于０．５的参数数据.处理后的８个主成分如下:

α１＝０．７７７Z７＋０．５９０Z８＋０．６９１Z９＋􀆺＋０．８２６Z５９

α２＝０．５４４Z１＋０．５６５Z２＋０．５２３Z３＋􀆺＋０．９２３Z２２

α３＝０．６３５Z３２＋０．５７２Z３３＋０．５７７Z４２＋􀆺＋０．６３２Z５５

α４＝０．８００Z３６＋０．９１７Z３７＋０．５８４Z４２＋􀆺＋０．６９１Z５８

　􀆺

α８＝０．７５１Z１＋０．７４４Z２＋０．７６１Z３＋􀆺＋０．８０３Z６

２．３　预测方法及思路

为客观比较 LASSOＧLSTM 和 PCAＧLSTM 之间的预测

效率,我们加入单纯LSTM 模型的预测结果,进行三者对比.

(１)LSTM 神经网络方法及预测思路

LSTM 神经网络用历史１２４０个交易日的数据信息对股

票价格走势进行预测.输入数据为未做数据筛选的所有５７
个参数变量,输出数据为历史股价下一日的收盘价预测值.

(２)LASSOＧLSTM 模型方法及预测思路

通过LASSO回归法构造惩罚函数,将历史１２４０个交易

日内的５７个参数变量进行去共线性筛选,留下的５０个参数

变量具有低共线性、高相关度等特征,再将其当作输入变量输

入LSTM 神经网络模型中,输出变量是当日历史数据的下一

日收盘价预测值.

(３)PCAＧLSTM 模型方法及预测思路

通过PCA分析法,从５７个原始数据提取出８个主成分

用于LSTM 模型输入,这８个主成分因子分别以不同的参数

系数囊括了５７个历史数据的信息,显著地精简了神经网络模

型输入端,同时又不丢失重要数据信息.输出变量是当日历

史数据的下一日收盘价预测值.

２．４　实证结果对比

现有运用神经网络进行股票预测的研究实验较多是将历

史数据全部放入训练集中进行模型训练,将最新一天的股价

作为预测数据[２０Ｇ２１].以该方式预测可以得出非常拟合的预

测结果图,是因为神经网络模型独特的多次校正权重原理能

够让神经网络模型最大程度地拟合出与历史股价重合的预测

股价,但这在实际炒股应用中的失真率非常大,毫无实际应用

价值.因此,本文采用历史股价８０％的数据即前９６０日的历

史股价作为训练集,剩余２０％的数据即第９６０日至１２４０日

的历 史 股 价 作 为 预 测 集.不 同 的 LSTM 模 型 超 参 数,对

LSTM 模型的预测能力有着显著的影响,例如神经元层数及

每层神经元中的神经元个数的改变会使模型运算繁琐度指数

增长且影响最后的预测精度,学习率的千分位改变会显著影

响模型在梯度下降时的效率与准确率[２２].

因此,在本次预测实验中设定了不同的 LSTM 模型超参

数进行预测结果比较.在目前的 LSTM 研究文章中,LSTM
模型神经元层数设为２层和３层时效率最高,神经元个数设

置为８不变,学习率通常设置为０．００１,这里另设对比学习率

０．００５,迭代次数设置为 ５００和 １０００次,激活函数设置为

LSTM 模型常用的tanh函数不变.通过判断实验结果的预

测精度以及预测股价和历史股价间走势的拟合程度,来确定

何种方式的模型预测结果最有成效.预测精度评估分别采用

均方误差函数(MSE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差

(MAE),三者的值越小表明预测结果越精确.表２－表４是

３种预测模型的实验结果.

表２　LSTM 在LSTM 模型参数下的预测结果

Table２　PredictionresultsofLSTMunderLSTM modelparameters

迭代

次数

激活

函数
学习率

神经元

层数

神经元

个数
MSE RMSE MAE

５００ tanh ０．００１ ３ ８ ０．００７８ ０．１３４４ ０．２２８０
１０００ tanh ０．００１ ３ ８ ０．００１４ ０．０３１３ ０．１７５４
５００ tanh ０．００５ ３ ８ ０．００３６ ０．０５７３ ０．１８８４
１０００ tanh ０．００５ ３ ８ ０．０１５１ ０．０３４３ ０．１６７７
５００ tanh ０．００１ ２ ８ ０．００９２ ０．０３０３ ０．１８２２
１０００ tanh ０．００１ ２ ８ ０．００１７ ０．０３８２ ０．１４６７
５００ tanh ０．００５ ２ ８ ０．００１２ ０．０３５１ ０．２５１６
１０００ tanh ０．００５ ２ ８ ０．００４２ ０．０４９０ ０．２３８２

从表２单纯使用LSTM 模型对股票的预测结果来看,在

LSTM 模型设置迭代次数为５００次、激活函数为tanh、学习率

为０．００５、神经层为３层、神经元为８个时,MSE结果最小,为

０．００１２;在设 置 迭 代 次 数 ５００ 次、激 活 函 数 tanh、学 习 率

０．００１、神经 层 ２ 层、神 经 元 ８ 个 时,RMSE 结 果 最 小,为

０．０３０３;在 LSTM 模 型 设 置 迭 代 次 数 １０００ 次、激 活 函 数

tanh、学习率０．００１、神经层３层、神经元８个时,MAE 结果最

小,为０．１４６７.图４－图６分别为单纯LSTM 模型下,３个误

差值最小条件时的预测图.

图４　迭代５００次、学习率０．００５、３层神经元时的 MSE

Fig．４　MSEwheniteration＝５００,learningrate＝０．００５and

neurons＝３

图５　迭代５００次、学习率０．００１、２层神经元时的RMSE

Fig．５　RMSEwheniteration＝５００,learningrate＝０．００１and

neurons＝２
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图６　迭代１０００次、学习率０．００１、３层神经元时的 MAE

Fig．６　MAEwheniteration＝１０００,learningrate＝０．００１and

neurons＝３

从图４－图６可以看出,单纯使用 LSTM 模型进行股价

预测,以 MSE和MAE 为误差函数做预测时,在预测集一端

的误差非常大,预测股价呈现乱序、波动大等负面情况,无法

拟合预测集的真实股价的走势和真实股价.相比前两者的预

测结果,以RMSE 为误差函数做预测时,预测股价则能够相

对较好地贴合预测集中真实股价的走势,但是预测结果与预

测集中第９６０日至第１２４０日的真实历史股价间的重合率过

低,无法较好地拟合.
从表３LASSOＧLSTM 模 型 对 股 票 预 测 结 果 来 看,在

LSTM 模型设置迭代次数１０００次、激活函数tanh、学习率

０．００１、神经层２层、神经元８个时,MSE结果最小,为０．０００９;
在设置参 数 为 迭 代 次 数 １０００ 次、激 活 函 数tanh、学 习 率

０．００１、神 经 层 ３ 层、神 经 元 ８ 个 时,RMSE 结 果 最 小,为

０．０２７２;在LSTM 模型设置迭代次数５００次、激活函数tanh、

学习率０．００１、神经层３层、神经元８个时,MAE 结果最小,

为０．１３９８.图７－图９分别为单纯 LSTM 模型下,３个误差

值最小条件时的预测图.从图７－图９可以看出,尽管 LASＧ

SOＧLSTM 模型在以 MSE,RMSE,MAE 三者为误差函数时

取得的预测精度有较为可观的结果,但是从预测图的走势来

看,LSTM 模型所得的预测值呈现杂乱性、无序性并且与历史

真实股价严重偏离的现象,因此,LASSOＧLSTM 模型在股价

预测应用上是远远不能付诸于实际中的.

表３　LASSOＧLSTM 在LSTM 模型参数下的预测结果

Table３　PredictionresultsoflassoLSTMunderLSTM modelparameters

迭代次数 激活函数 学习率 神经元层数 神经元个数 MSE RMSE MAE
５００ tanh ０．００１ ３ ８ ０．００３９ ０．０４１９ ０．１３９８
１０００ tanh ０．００１ ３ ８ ０．００５０ ０．０２７２ ０．２２０９
５００ tanh ０．００５ ３ ８ ０．００９８ ０．０５３５ ０．１７９３
１０００ tanh ０．００５ ３ ８ ０．００２５ ０．０４２３ ０．１４９２
５００ tanh ０．００１ ２ ８ ０．００１３ ０．０６０５ ０．１９６５
１０００ tanh ０．００１ ２ ８ ０．０００９ ０．０３２７ ０．２３４６
５００ tanh ０．００５ ２ ８ ０．００６２ ０．０６１６ ０．２４４１
１０００ tanh ０．００５ ２ ８ ０．００３９ ０．０６０７ ０．１８５６

图７　迭代１０００次、学习率０．００１、２层神经元时的 MSE

Fig．７　MSEwheniteration＝１０００,learningrate＝０．００１and

neurons＝２

图８　迭代１０００次、学习率０．００１、３层神经元时的RMSE

Fig．８　RMSEwheniteration＝１０００,learningrate＝０．００１and

neurons＝３

从表４PCAＧLSTM 模型对股票预测结果来看,在 LSTM
模型设置迭代次数１０００次、激活函数tanh、学习率０．００１、神
经层２ 层、神经元 ８ 个时,MSE 结果最 小,为 ０．０００５;在

LSTM 模型设置迭代次数 ５００ 次、激活函数tanh、学习 率

０．００１、神经层３层、神经元８个时,RMSE 结果达到最小值

０．０２８３;同时,在此条件下,MAE 也为最小值０．２１０１.值得

一提的是,MSE的值也很可观,仅比最小０．０００５略微高出

０．０００２.图１０－图１２分别为 PCAＧLSTM 模型下,３个误差

值最小值条件时的预测图.

图９　迭代５００次、学习率０．００１、３层神经元的时 MAE

Fig．９　MAEwheniteration＝５００,learningrate＝０．００１and

neurons＝３

表４　PCAＧLSTM 在LSTM 模型参数下的预测结果

Table４　PredictionresultsofPCAＧLSTMunderLSTM model

parameters

迭代

次数

激活

函数
学习率

神经元

层数

神经元

个数
MSE RMSE MAE

５００ tanh ０．００１ ３ ８ ０．０００７ ０．０２８３ ０．２１０１

１０００ tanh ０．００１ ３ ８ ０．００１２ ０．０６２９ ０．２２２１

５００ tanh ０．００５ ３ ８ ０．００７１ ０．０５０１ ０．３３６５

１０００ tanh ０．００５ ３ ８ ０．００１９ ０．０４２３ ０．２３０８

５００ tanh ０．００１ ２ ８ ０．００１７ ０．０５１３ ０．２５３２

１０００ tanh ０．００１ ２ ８ ０．０００５ ０．０６２９ ０．２１６０

５００ tanh ０．００５ ２ ８ ０．００６０ ０．０５８４ ０．２３５５

１０００ tanh ０．００５ ２ ８ ０．００１５ ０．０３１４ ０．２８１４
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图１０　迭代１０００次、学习率０．００１、２层神经元时的 MSE

Fig．１０　MSEwheniteration＝１０００,learningrate＝０．００１and

neurons＝２

图１１　迭代５００次、学习率０．００１、３层神经元时的RMSE

Fig．１１　RMSEwheniteration＝５００,learningrate＝０．００１and

neurons＝３

图１２　迭代５００次、学习率０．００１、３层神经元时的 MAE

Fig．１２　MAEwheniteration＝５００,learningrate＝０．００１and

neurons＝３

从图１０－图１２来看,PCAＧLSTM 模型无论是 MSE 还

是RMSE 作为误差函数的预测精度都很卓效,在实际预测

中,预测模型所得的预测股价与第９６０日至第１１６０日之间的

真实股价近乎重合,且与第１１６０日至第１２４０日之间的历史

股价走势高度拟合.而 PCAＧLSTM 模型在以 MAE 为误差

函数的预测实验中,也有较好的拟合结果.

结束语　本文使用 LSTM 模型、LASSOＧLSTM 模型和

PCAＧLSTM 模型对上证股市的平安银行股票进行股价预测,

通过对比３种预测模型,发现PCAＧLSTM 模型对平安银行的

股票价格预测有很强的泛化能力,其预测效果也是三者中最

为精确高效的.目前市面上较多股市投资团队仅将股票的相

关影响因素单纯应用LSTM 模型进行预测,影响因素数据繁

杂冗余,导致模型预测精度大打折扣.而 PCAＧLSTM 模型

在数据预测前将股票的相关影响因素数据进行主成分分析,

对数据进行因子旋转提炼,提取出以最少主成分数量代表最

多影响因素数量的主成分作为 LSTM 神经网络模型的输入

变量,能够让预测模型更加高效,从而具有较好的预测效果.
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