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基于 ＬＳＴＭ 和灰色模型的股价时间序列预测研究

摘要
影响股价的因素错综复杂，因此在

考虑多变量情形下，对时间序列中常用
的长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）进行修正，并
选取股票价格进行预测．首先，采用方差
膨胀因子（ＶＩＦ）进行变量的筛选，再结合
自适应提升法（Ａｄａｂｏｏｓｔ）模型查看特征
变量的重要程度．其次，用爬虫对投资者
情绪进行文本分析，计算情绪指数等指
标并揭示其与股价的关系．然后，对格力
电器、飞科电器、美的集团 ３ 支股票进行
股价预测，对比多层感知器（ＭＬＰ）模型、
ＬＳＴＭ 模型，并选择适当的模型作为基准
模型，在基准模型的基础上加上情绪指
数、投资者关注度等指标构建了 ＬＳＴＭ⁃
ＥＭ 模型．进一步，在考虑了投资者情绪
后对残差项使用 ＧＭ（１，１）模型进行修
正．实证结果表明，该模型能对股价进行
较为精确的预测．
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０　 引言

　 　 股权融资是直接融资的一种重要渠道，能够将现实生活中多余

的资金筹集起来，缓解融资约束．在一个成熟的市场上，股票的价格应

当反映股票的内在价值．然而，内在价值的判定涉及折现率等一系列

问题，很难做出精确的度量．在投资时，多数投资者所关注的仅是些常

见的技术性指标和基本财务指标，但即使在资本市场发达的美国依

然很难达到强有效或者半强有效市场，股票价格不免遭到国家政策、
地缘政治、投资者情绪等突发性宏观或微观因素的影响．因此，在进行

投资时，对股价做一个较为综合的考量，能帮助投资者降低投资风

险，具有一定现实意义．
股价数据具有非线性、非平稳、高噪声、强时变性等非常显著的

特征，对股价的预测具有一定挑战．纵观已有研究，早期的研究主要运

用技术分析或经典时间序列模型．其中，技术分析是结合股票的成交

量、成交价格等常见的市场指标来判定股价走势．研究者常结合时间

序列模型来预测股价，常用的模型有差分整合移动平均自回归（ＡＲＩ⁃
ＭＡ）模型［１］、针对金融数据波动聚集效应的广义自回归条件异方差

（ＧＡＲＣＨ）模型［２］ 及 ＡＲＩＭＡ 模型的变种———向量自回归（ＶＡＲ）模

型［３］ ．除传统的计量模型外，灰色模型［４］、ＢＰ 神经网络模型［５］ 以及模

糊理论［６］在股价预测中也有较多应用，但这些模型存在一定的缺陷，
即对非线性、长期时间序列的效果较差．

随后，学者们对各种模型进行了结合与改进．针对模型中存在的

多重共线性问题，使用主成分分析（ＰＣＡ） ［７］ 或 ＬＡＳＳＯ 方法［８］ 进行变

量的降维筛选．参数的优化也是其中的改进方向之一，智能优化算法

借鉴自然中常见的现象设计算法，因原理简单、收敛速度快成为较常

用的工具，其中，细菌群体趋药性、果蝇、遗传优化等算法在处理模型

的最优权值结构中有广泛的应用，且多应用于超参数较多的 ＢＰ、
Ｅｌｍａｎ 神经网络以及非线性支持向量机等机器学习模型［９⁃１２］ ．鉴于模

型各有针对性，有学者运用 ＡＲＩＭＡ、ＧＭ（１，１）、ＲＢＦ 神经网络等多个

模型构成了一个集成预测结果［１３］ ．有研究提出一种联合卷积神经网

络（ＣＮＮ）和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）方法的预测模型，使用 ＣＮＮ 提

取股价的图像特征，使用 ＬＳＴＭ 提取股价的时序特征［１４］ ．针对股价非

线性非平稳的特征，研究者使用小波分析对股价自身或者是股价的

影响因素先进行分解，再建立 ＡＲＩＭＡ 模型、ＢＰ 神经网络或支持向量



　 　 　 　回归机（ＳＶＲ）模型进行预测与重构，也获得了不错

的效果［１５⁃１８］ ．同小波分解一样，经验模态分解（ＥＭＤ）
原是工程领域用于分解复杂信号的一种方法，由于

其对非线性非平稳序列更好的适用性广受研究者青

睐，与长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）、非线性孪生支持向

量回归机 （ ＴＳＶＲ） 等模型结合可以有效地预测

股价［１９⁃２０］ ．
随着人工智能和机器学习的发展，更多研究涉

及深度学习［２１］ ．长短期神经网络（ＬＳＴＭ）能有效提

取股价序列中的信息且在一定程度上缓解循环神经

网络（ＲＮＮ）梯度消失和梯度爆炸的问题［２２］，在股价

时间序列中得到了广泛应用．有研究选取技术性、基
本面指标基于 ＬＳＴＭ、门控循环单元结构（ＧＲＵ）模

型构建混合神经网络，同时，多延迟嵌入张量处理技

术（ＭＤＴ） 与注意力机制 （ ＣＢＡＭ） 也被较好地与

ＬＳＴＭ 模型相结合［２３⁃２４］ ．近年来，研究者开始关注一

些投资者心理方面的因素．百度搜索指数、新浪微博

情绪指数被证实对股价的短期预测具有一定的作

用［２５⁃２７］ ．机器学习为这种非结构化数据的处理提供

了技术支持，媒体报道、公司新闻、微博评论等非结

构化数据被用于提取情绪时间序列［２８⁃３０］ ．随后，有研

究在此基础上考虑了财务指标、技术性指标和网络

舆情 ３ 种信息来源，使用支持向量分类器（ＳＶＭ）对
股价的涨跌进行预测［３１］ ．

结合已有文献，不难发现研究中还存在着值得

改进的方面．首先在考虑特征变量时存在过于随意

或考虑不足的问题．其次，结合文本对股价进行分析

的文献相对较少，且对股价的文本分析往往只采用

词典法，然而所用的金融词典并不完善，在反映投资

者情绪时效果可能欠佳．另外，残差项作为预测值与

真实值的误差往往包含了许多未被利用到的有用信

息，但大多数研究者对此关注甚少．针对上述问题，
本文提出了以下解决方案：１）考虑基本面和技术分

析及投资者情绪等多层面指标作为特征对股价问题

进行分析和预测，从多个层面选取特征变量；２）尝试

创建股市语料库，并使用朴素贝叶斯的方法进行训

练，对投资者的每日情绪指数进行较为精确的测算，
以便更好地衡量投资者情绪；３）运用对小样本常用

的灰色 ＧＭ（１，１）模型对预测与真实值的残差项进

行修正，更加充分地挖掘股价内在信息．

１　 方法与原理

１ １　 ＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ） 是 ＲＮＮ 的变

种，在每一个重复的模块中有 ４ 个特殊的结构，以一

种特殊的方式进行交互．在图 １ 中每一条细线传输

着一整个向量，黄色的圆圈代表着一种运算操作，蓝
色的矩阵代表着学习到的神经网络层．ＬＳＴＭ 模型的

核心思想是“细胞状态”．“细胞状态”类似于传送带，
直接在整个链条上运行，只有一些少量的线性交互，
信息损失相对较少．图 １ 中， ｉｔ，ｆｔ，ｏｔ，ｃｔ，ｈｔ，ｃｔ 分别表

示输入门、遗忘门、输出门、细胞态、记忆体以及候

选态［３２］ ．

图 １　 ＬＳＴＭ 工作原理

Ｆｉｇ １　 ＬＳＴＭ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

步骤 １：决定细胞中丢弃的信息，该操作由遗忘

门来完成．首先读取当前输入 ｘｔ 和前神经元信息

ｈｔ －１，由遗忘门 ｆｔ 来决定丢弃的信息，具体计算公式

如下：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） ． （１）
步骤 ２：确定细胞状态存放的新信息，其中，ｓｉｇ⁃

ｍｏｉｄ 层作为“输入门层”，决定更新值，ｔａｎｈ 层创建

新的候选值向量 ｃｔ 加入到状态中，具体计算公式

如下：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）， （２）
ｃｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ） ． （３）
步骤 ３：更新细胞状态，将 ｃｔ －１ 更新为 ｃｔ ．将旧状

态和 ｆｔ 相乘，丢弃需要丢弃的信息，并确定新的候选

值 ｉｔ·ｃｔ，具体计算公式如下：
ｃｔ ＝ ｆｔ·ｃｔ －１ ＋ ｉｔ·ｃｔ ． （４）
步骤 ４：确定输出，使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 层确定细胞状态

中输出的部分，接着将细胞状态通过 ｔａｎｈ 进行处理，
并将其和 ｓｉｇｍｏｉｄ 层输出相乘，具体计算公式如下：

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ）， （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ） ． （６）

１ ２　 ＧＭ（１，１）模型

灰色系统理论是一种针对小样本、贫信息的数

据挖掘方法，在部分信息已知，部分信息未知的灰状

态下，具有十分优良的性能．ＧＭ（１，１）是经典灰色模
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型，能够简单有效地挖掘出数据的内在信息［３３］，主
要的建模步骤如下：

设： Ｘ（０） ＝ （ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）） 为系

统特征变量序列，其中：ｘ（０）（ｋ） ≥ ０，ｋ ＝ １，２，…，ｎ；
Ｘ（１） 为 Ｘ（０） 的一阶累加生成（１⁃ＡＧＯ）序列； Ｚ（１） 为

Ｘ（１） 的紧邻均值生成序列，见式（７）—（８） ．

ｘ（１）（ｋ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｘ（０）（ｋ），ｋ ＝ １，２，…，ｎ， （７）

ｚ（１）（ｋ） ＝ １
２
［ｘ（１）（ｋ） ＋ ｘ（１）（ｋ － １）］，

　 　 ｋ ＝ ２，３，…，ｎ． （８）
令参数列 β^ ＝ ［ａ，ｂ］ Ｔ，其中，ａ 为模型的发展系

数，ｂ 为灰色作用量，即：

Ｂ ＝

－ ｚ（１）（２） １
－ ｚ（１）（３） １

︙ ︙
－ ｚ（１）（ｎ） １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，　 Ｙ ＝

ｘ（０）（２）
ｘ（０）（３）

︙
ｘ（０）（ｎ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

． （９）

由最小二乘估计可得 β^ ＝ （ＢＴＢ） －１ＢＴＹ， 称

ｄｘ（１）

ｄｔ
＋ａｘ（１） ＝ ｂ 为 ＧＭ（１，１）的白化微分方程，则 ＧＭ

（１，１）模型的近似时间响应式为

ｘ^（１）（ｋ） ＝ ( ｘ（０）（１） － ｂ
ａ ) ｅ －ａ（ｋ－１） ＋ ｂ

ａ
，

　 　 ｋ ＝ １，２，…，ｎ． （１０）

图 ２　 预测模型的技术路线

Ｆｉｇ ２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

进一步，对式（１０）进行累减还原，并求出对应

Ｘ（０） 的时间响应式，计算过程见式（１１）—（１２），其
中 α （１） 表示一阶累减生成算子．

ｘ^（０）（ｋ） ＝ α （１） ｘ^（１）（ｋ） ＝ ｘ^（１）（ｋ） － ｘ^（１）（ｋ － １），
　 　 ｋ ＝ １，２，…，ｎ， （１１）

ｘ^（０）（ｋ） ＝ （１ － ｅａ） ( ｘ（０）（１） － ｂ
ａ ) ｅ －ａ（ｋ－１），

　 　 ｋ ＝ １，２，…，ｎ． （１２）

１ ３　 综合预测与残差修正的主要步骤

本文所采取的综合预测与残差修正的主要步骤

如下：
１） 获取基本面指标；
２） 爬取东方财富网的股评、百度指数；
３） 使用 ＳｎｏｗＮＬＰ 模型进行情绪指数的计算；
４） 使用自适应提升法（ＡｄａＢｏｏｓｔ）模型进行特

征变量的提取，并参考方差膨胀因子 （ＶＩＦ） 进行

取舍；
５） 使用多变量 ＬＳＴＭ 模型对股价进行预测；
６） 对预测结果的残差项进行修正；
７）评估模型．
预测模型的技术路线如图 ２ 所示．
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２　 模型构建

２ １　 数据来源

本文所选的数据大致有 ３ 个来源，其中：股价用

Ｒ 语言中的 ｐｅｄｑｕａｎｔ 包进行获取，计算相关技术性

指标和基本的财务指标（财务指标如权益净利率等

仅在年报、半年报、季报才能获得，而股价是日度数

据，因此，仅选取市盈率等指标）；利率选取了上海银

行间同业拆放利率作为市场无风险利率，其对应的

数据来源于官网（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｓｈｉｂｏｒ． ｏｒｇ ／ ｓｈｉｂｏｒ ／ ），
汇率的数据来源于中国货币网（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｈｉｎａ⁃
ｍｏｎｅｙ．ｃｏｍ．ｃｎ ／ ），选取的是人民币兑美元的汇率；投
资者情绪相关的数据源于东方财富网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｕｂａ．
ｅａｓｔｍｏｎｅｙ． ｃｏｍ ／ ） 及百度指数官网 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｉｎｄｅｘ．
ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ ／ ），这些数据主要使用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬取及处

理，将在下一部分进行详细描述．数据时间范围为

２０２１ 年 ７ 月 １２ 日至 ２０２２ 年 ４ 月 ２５ 日，剔除不交易

的日期，共计 １９１ 天．为验证模型的稳健性，选取上

证指数（１Ａ０００１）以及格力电器（０００６５１）两组数据，
并着重对格力电器的股价进行分析及预测．

２ ２　 变量筛选

为防止过拟合、多重共线性等问题，按照以下步

骤进行变量的筛选．首先进行相关性及显著性检验；
接着，为防止多重共线性，使用计量中常用的方差膨

胀因子（ＶＩＦ）进行判断，进行变量的筛选；随后，使
用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型观察变量的重要程度．限于篇幅，相
关性及方差膨胀因子的相关数据这里不作展示．在
图 ３ 中，按照变量的重要程度进行排序，发现对上证

指数影响较大的特征变量分别为 ａｄｘ＿ａｄｘ、ｍａｃｄ＿ｓｉｇ⁃
ｎａｌ、ｃｃｉ＿２０、ｅｍｖ＿ｍａｅｍｖ、ｏｂｖ＿、ａｔｒ＿ａｔｒ、ｅｘ＿ｒａｔｅ、ｒ＿ｆ．格
力电器（图 ３）亦按照变量的重要性由小到大的顺序

进行排列，发现影响较大的特征变量分别为 ｐｅ＿ｔｒａｉ⁃
ｌｉｎｇ、ａｔｒ＿ａｔｒ、ｏｂｖ＿、ｅｘ＿ｒａｔｅ、ｄｐｏ＿２０、ｒ＿ｆ．表 １ 是变量的

含义及描述性统计［３４］ ．对特征变量绘制变量的依赖

关系，如图 ４ 所示．
从图 ４ 中可以看出反映超买超卖的 ｃｃｉ＿２０ 以及

趋势型指标 ｍａｃｄ＿ｓｉｇｎａｌ 两个指标和上证指数 ＳＳＥＣ
大致呈现出正向相关的态势，而反映趋势强度的 ａｄｘ
＿ａｄｘ 指标与上证指数之间的关系大致是负向，其中，
反映成交量与人气的 ｅｍｖ＿ｍａｅｍｖ 指标和上证指数

ＳＳＥＣ 之间的关系存在显著的非线性关系．投资者在

进行投资时可以着重关注这些影响较大的技术性指

标．与此同时，在图 ５ 中也能看出反映公司价值的基

本面指标 ｐｅ＿ｔｒａｉｌｉｎｇ 与格力电器 Ｇｒｅｅ 的股价是正向

的，因此投资者在进行投资时，不应该过于追求安全

性，仅选市盈率较低的股票进行投资．反映震荡幅度

的指标 ａｔｒ＿ａｔｒ、人气型指标 ｏｂｖ＿及汇率 ｅｘ＿ｒａｔｅ 与格

力电器 Ｇｒｅｅ 的股价之间的关系比较复杂，在一定程

度上反映了市场上不同投资者的态度以及产品的销

售状况．

图 ３　 上证指数及格力电器重要特征变量

Ｆｉｇ ３　 Ｋｅｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ＳＳＥ ｉｎｄｅｘ
ａｎｄ Ｇｒｅｅ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ

从表 １ 能够看出： １） 平滑异同平均 （ ｍａｃｄ ＿
ｓｉｇｎａｌ）、简易波动指标（ ｅｍｖ＿ｍａｅｍｖ）、区间震荡线

（ｄｐｏ＿２０）与人气指标（ｏｂｖ＿）、真实震幅（ａｔｒ＿ａｔｒ）、上
证指数（ＳＳＥＣ）在量纲上差距较大，后续在处理特征

变量和响应变量时将进行归一化处理；２）数据都存

在一定程度的左偏或者右偏，其中，上证指数相对正

态分布呈现出“尖峰厚尾”的特征；３）量纲接近的指

标中平均趋向指标（ ａｄｘ＿ａｄｘ）以及真实振幅（ ａｔｒ ＿
ａｔｒ）两个指标的方差较大，数据较为分散．

２ ３　 评价指标

本文采用如下的评估指标来评价模型预测

效果：
１）均方根误差（ＲＭＳＥ）：

ｅＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅ２ｉ ＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ^ ｉ） ２ ． （１３）

２）平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）：

ｅＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｅｉ
Ｘ ｉ

× １００％ ＝

　 　 １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉ － Ｘ^ ｉ

Ｘ ｉ

× １００％． （１４）

４３６
韩金磊，等．基于 ＬＳＴＭ 和灰色模型的股价时间序列预测研究．
ＨＡＮ Ｊｉｎｌｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ａｎｄ ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ．



表 １　 重要特征变量以及响应变量的描述性统计［３４］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｋｅｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

特征名称 描述 均值 方差 最小值 最大值 偏度 峰度

ａｄｘ＿ａｄｘ 平均趋向指标 ２０ ６０ １０５ ５８ １０ ６１ ５０ １８ １ ５７ １ ２２

ｍａｃｄ＿ｓｉｇｎａｌ 平滑异同平均 －０ ３２ ０ ５２ －１ ９５ １ １３ －０ ２５ －０ ３６

ｃｃｉ＿２０ 商品路径指标 －２９ ３４ １３ ０６０ １０ －３５０ ８２ ２３０ １０ －０ ２１ ０ ２０

ｅｍｖ＿ｍａｅｍｖ 简易波动指标 －０ ０１ ０ ００ －０ ０６ ０ ０１ －１ ５５ １ ９４

ｏｂｖ＿ 人气指标 １ ７０ｅ＋９ １ ５０ｅ＋１８ －９ ５７ｅ＋８ ４ ２０ｅ＋９ －０ １７ －０ ８６

ａｔｒ＿ａｔｒ 真实震幅 ４４ ３９ ６６ ０２ ３３ ５１ ６７ ４５ ０ ８６ ０ １８

ｅｘ＿ｒａｔｅ 人民币兑美元汇率 ６ ４０ ０ ００ ６ ３０ ６ ５０ ０ ２９ －１ ２５

ｒ＿ｆ 上海同业拆放利率 ／ ％ １ ９４ ０ ０５８ １ ２０ ２ ３０ －１ ０７ ０ ９０

ｐｅ＿ｔｒａｉｌｉｎｇ 历史市盈率 ９ ７７ １ ５３ ７ ６９ １２ ８４ ０ ６２ －０ １７

ｄｐｏ＿２０ 区间震荡线 ０ １４ ０ ８１ －１ ９８ ２ ６７ ０ １６ －０ ３０

ＳＳＥＣ 上证指数收盘价 ／ 点 ３４８８ ２１６６１ ２２ ２９２９ ３７１５ －１ １９ ７ ６９

Ｇｒｅｅ 格力电器收盘价 ／ 元 ３８ ７０ ２５ ９２ ３０ ７１ ５１ ４８ ０ ７８ －０ １４

图 ４　 上证指数重要特征变量偏相关依赖图

Ｆｉｇ ４　 Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｋｅｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ＳＳＥ Ｉｎｄｅｘ

２ ４　 文本情绪指数计算

东方 财 富 网 股 吧 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｕｂａ． ｅａｓｔｍｏｎｅｙ．
ｃｏｍ ／ ）是我国最大的股市投资者交流贴吧，本文选

择其中的帖子来计算情绪指数．对爬取的文本进行

５３６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６３１⁃６４２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６３１⁃６４２



图 ５　 格力电器重要特征变量偏相关依赖图

Ｆｉｇ ５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｋｅｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ Ｇｒｅｅ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ

预处理，去除一些没有意义的图片、数字及标点符

号，通过整理每天的帖子计算每日的情绪指数．
常见的文本情绪指数计算有两种方法：一种是

机器学习的方法，即先对文本进行分类选出积极消

极的文本，通过支持向量机、朴素贝叶斯等模型进行

训练，然后用训练完的模型进行应用，计算每天的情

绪指数；另一种是运用词典的方法进行判定，构建情

感词典，运用构建的情感词典筛选出每日的积极情

感词和消极的情感词［３５］，其关键是情感词典的构

建，构建一个详尽的中文金融情感词典十分重要．本
文采用前一种方法，通过搜集一些已有文本，再加上

作者标注的文本，构建积极和消极的语料并使用朴

素贝叶斯进行分类，部分打标签的语料如表 ２ 所示．
本文抓取的上证指数以及格力电器的帖子时间

跨度为 ２０２１ 年 ７ 月 １２ 日至 ２０２２ 年 ４ 月 ２５ 日，除去

其中没有交易的天数，共计 １９１ 天，上证指数和格力

电器帖子的条数分别为 １ 万余条及 １２ 万余条，部分

数据内容及打分如表 ３ 所示，效果较好，优于一般的

情感词典法（情绪指数范围为 ０～１）．

表 ２　 部分语料归类

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｃｏｒｐｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

序号 描述 分类类型

１ 基本面太差劲摇摇欲坠卖 消极语料

２ 抄底啊兄弟 积极语料

通过计算整理得出每日的情绪指数．由于量纲

的差异，先对变量进行标准化处理，并计算文本情绪

指数 ｅｍ 与响应变量 （收盘价） 之间的灰色关联

度［３６］，经计算，得出上证指数与格力电器文本情绪

指数与各自收盘价的灰色关联度分别为 ０ ７１ 和

０ ７０，有较大关联性．股价关注度也是投资者情绪的

一种体现［３７］，因此计算了投资者的关注度 ａｔｔ，计算

６３６
韩金磊，等．基于 ＬＳＴＭ 和灰色模型的股价时间序列预测研究．
ＨＡＮ Ｊｉｎｌｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ａｎｄ ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ．



表 ３　 部分帖子内容

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｓｏｍｅ ｐｏｓｔｓ

序号 描述 打分

１ 垃圾格力．两年没到就不制冷了，祝你 ｓｔ ０ ０１９

２ 明天格力冲击涨停，拭目以待 ０ ９９９

３ 明天开始掉头向上，我已满仓格力，准备吃
肉［抄底］ ０ ９９２

４ 卖给小米吧，既能丰富小米的生态，格力也
可以借小米品牌提高销量

０ ５６０

方式见式（１５） ［３８］，其中，ＡｂｂｒＳＶＬ 表示股票简称搜

索量，ＣｏｄｅＳＶＬ 表示股票代码搜索量．发现投资者关

注度 ａｔｔ 与对应的收盘价也有较强的关联，因此将投

资者情绪 ｅｍ 以及投资者关注度 ａｔｔ 共同作为特征

变量．
ａｔｔ ＝ ｌｎ（ＡｂｂｒＳＶＬ＋ＣｏｄｅＳＶＬ）． （１５）

图 ６　 不同模型格力电器股价预测比较

Ｆｉｇ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｇｒｅｅ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

２ ５　 ＬＳＴＭ 模型参数设置

使用 多 变 量 ＬＳＴＭ 模 型 在 深 度 学 习 平 台

Ｔｅｎｏｒｆｌｏｗ 上搭建神经网络．构建 ３ 层的神经网络，其
中 ２ 层为隐藏层，第 ３ 层为输出层，第 １ 层包含 ８０
个神经元，第 ２ 层包含了 １００ 个神经元，用表 １ 中选

择的变量作为特征变量，使用默认的学习率 ０ ０１，使
用 Ａｄａｍ 优化器，选择均方误差作为损失函数，迭代

次数 ｅｐｏｃｈ 以及每次喂入的数据 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 分别为 ５０
和 ６４．

２ ６　 误差修正

为进一步减小模型的误差，首先选出误差较小

的基准模型，再使用滚动 ＧＭ（１，１）模型进行修正，
用前 ７ 天的误差预测第 ８ 天的误差，充分挖掘残差

项的信息．对于其中出现的负的残差项，首先对数据

加上一定的正数进行建模，再对残差进行相应的预

测，预测出对应的数据后再减去原来加上的正数还

原，得出最终预测的残差项．

３　 实证分析

３ １　 股价时间序列预测

本文选择格力电器的收盘价作为响应变量进行

预测，因为格力电器作为 Ａ 股市场的白马股具有一

定的代表性．从 １９１ 天的数据中，选取样本中前 １４０
天的数据作为训练集，后 ５１ 天的数据作为测试集．
采用滚动预测的方法，用前 ７ 天特征变量的数据预

测第 ８ 天的标签，即收盘价的数据．根据前面的工

作，选择的特征变量分别为 ｐｒｅ＿ｔｒａｉｌｉｎｇ、ａｔｒ＿ａｔｒ、ｏｂｖ
＿、ｅｘ＿ｒａｔｅ、ｄｐｏ＿２０、ｒ＿ｆ 以及后面加入的情绪相关变

量 ａｔｔ、ｅｍ 及其自身的收盘价共计 ９ 个特征变量．具
体的预测结果如图 ６ 所示．为了说明模型的稳健性，
本文加上了同为电器行业的飞科电器（６０３８６８）以及

美的集团（０００３３３）的股价，采用同样的方法在同一

时间段内进行预测，预测结果分别如图 ７ 和图 ８ 所

７３６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６３１⁃６４２
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图 ７　 不同模型飞科电器股价预测比较

Ｆｉｇ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆｌｙｃｏ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ａｐｐｌｉａｎｃｅ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ８　 不同模型美的集团股价预测比较

Ｆｉｇ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｍｉｄｅａ Ｇｒｏｕｐ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

示，其中 Ｇｒｅｅ、Ｆｌｙｃｏ、Ｍｉｄｅａ 分别表示格力电器、飞科

电器、美的集团三支股票．
本文首先选择的是 ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）

基础神经网络［３９］ 与 ＬＳＴＭ 模型进行比较，发现即使

没有添加情绪相关的指标，ＬＳＴＭ 的预测效果也相对

较好；接着分别对比加入情绪指数、投资者关注度的

８３６
韩金磊，等．基于 ＬＳＴＭ 和灰色模型的股价时间序列预测研究．
ＨＡＮ Ｊｉｎｌｅｉ，ｅｔ ａｌ．Ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ａｎｄ ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ．



模型 ＬＳＴＭ⁃ＥＭ 以及在此基础上对误差修正的模型

ＬＳＴＭ⁃ＥＭ⁃ＧＭ，具体评测指标的数值如表 ４ 所示．

表 ４　 不同模型预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 样本 ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ

Ｇｒｅｅ ３ ２６５ １ ２１７

ＭＬＰ Ｆｌｙｃｏ ６ ５２７ ３ ３８６

Ｍｉｄｅａ ９ ８４０ ６ ５７２

Ｇｒｅｅ ３ １２４ １ ２７８

ＬＳＴＭ Ｆｌｙｃｏ ３ ４０６ ２ ２８９

Ｍｉｄｅａ ４ ２０１ ２ ９９１

Ｇｒｅｅ ３ １２５ １ １３０

ＬＳＴＭ⁃ＥＭ Ｆｌｙｃｏ ３ ００７ １ ９４９

Ｍｉｄｅａ ５ ８５５ ３ ９９６

Ｇｒｅｅ １ ８６２ ０ ７７０

ＬＳＴＭ⁃ＥＭ⁃ＧＭ Ｆｌｙｃｏ ２ ９００ １ ６６２

Ｍｉｄｅａ ２ ９５０ ２ １７１

从表 ４ 中能够看出：在格力电器（Ｇｒｅｅ）的股价

预测中，没有加入情绪指数的 ＬＳＴＭ 模型的 ＭＡＰＥ、
ＲＭＳＥ 分别为 ３ １２４％、１ ２７８，加入了情绪指数的

ＭＬＰ 模型的 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 分别为 ３ ２６５％、１ ２１７．加
入情绪指数 ｅｍ、投资者关注度 ａｔｔ 的模型 ＬＳＴＭ⁃ＥＭ
模型的 ＭＡＰＥ 以及 ＲＭＳＥ 分别为 ３ １２５％、１ １３０，相
较于 ＭＬＰ 模型，无论是 ＭＡＰＥ 还是 ＲＭＳＥ 指标都有

了显著的提高，因此选用 ＬＳＴＭ 模型为基准模型．而
相对于 ＬＳＴＭ 模型，ＬＳＴＭ⁃ＥＭ 模型虽然 ＭＡＰＥ 没有

显著变化，但 ＲＭＳＥ 有了较大下降．进一步，使用 ＧＭ
（１，１）模型对 ＬＳＴＭ⁃ＥＭ 进行修正后的模型 ＬＳＴＭ⁃
ＥＭ⁃ＧＭ 模型的 ＭＡＰＥ 及 ＲＭＳＥ 分别为 １ ８６２％、
０ ７７０，都相对之前的模型有了更为显著的下降，为
最优模型．在飞科电器（Ｆｌｙｃｏ）及美的集团（Ｍｉｄｅａ）
的股价预测中，ＬＳＴＭ⁃ＥＭ⁃ＧＭ 也是最优的预测模型，
反映其预测误差大小的指标中 ＭＡＰＥ 分别为

２ ９００％及 ２ ９５０％，ＲＭＳＥ 指标的值分别为 １ ６６２ 及

２ １７１，相对于对比模型 ＭＬＰ 以及原始模型 ＬＳＴＭ，
误差都有所下降．

从上述的对比中能够发现，相较于 ＭＬＰ，具有记

忆性的 ＬＳＴＭ 模型能够对股价数据进行更好的预

测，且投资者情绪与投资者关注度与格力电器的股

价之间有较为明显的关联，将其作为特征变量加入

到模型中能在一定程度上提高模型的预测精度．同
时，由于选用灰色 ＧＭ（１，１）模型，充分挖掘了残差

项中的信息，使得模型的预测精确度有了较为显著

的提高．结合所选取的电器行业的 ３ 个案例，发现模

型对于波动剧烈且下降的格力电器股价、波动下降

但降幅略小的美的集团以及波动上升的飞科电器股

价，都能进行较好的预测，验证了模型的稳健性．

３ ２　 模型普适性研究

上述研究预测了近 ２ 个月的股票收盘价．为更

好地说明模型的适用性，缩短预测时间，仅预测 ２ 天

的数据量，选择上证指数 ＳＳＥＣ 作为响应变量进行验

证．同样使用 ＬＳＴＭ⁃ＥＭ⁃ＧＭ 模型，除了迭代轮数

ｅｐｏｃｈ 变为 １００，滚动窗口设置为 ５，其余参数同上．
选择的特征变量分别为 ａｄｘ＿ａｄｘ、ｍａｃｄ＿ｓｉｇｎａｌ、ｃｃｉ＿
２０、ｅｍｖ＿ｍａｅｍｖ、ｏｂｖ＿、ａｔｒ＿ａｔｒ、ｅｘ＿ｒａｔｅ、ｒ＿ｆ 以及投资者

情绪指数 ｅｍ、投资者关注度 ａｔｔ 和自身收盘价共计

１１ 个特征变量．具体预测结果如表 ５ 所示．由于数据

量较小，这里不再绘图展示．

表 ５　 不同模型短期预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

日期 实际值 ＭＬＰ ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ⁃ＥＭ ＬＳＴＭ⁃
ＥＭ⁃ＧＭ

２０２２０４２２ ３ ０８６ ９１９ ３ ０３２ ６０５ ３ １０２ ０５９ ３ ０９５ ８５４ ３ ０７７ ７７１

２０２２０４２５ ２ ９２８ ５１２ ３ ０６０ ８３７ ３ ０７４ ６９２ ３ ０６６ ６３３ ３ ０１２ ４４５

ＭＡＰＥ ／ ％ ３ １３９ ２ ７４１ ２ ５０３ １ ５８１

ＲＭＳＥ １０１ １４３ １０３ ９１８ ９７ ８７０ ５９ ７０１

从表 ５ 中能够看出，对于上证指数的预测，由于

量纲的问题导致 ＲＭＳＥ 的指标都相对较大．总的来

说 ＭＬＰ 模型的效果依然相对较差，其 ＭＡＰＥ 及

ＲＭＳＥ 指标的数值分别为 ３ １３９％及 １０１ １４３，ＬＳＴＭ⁃
ＥＭ⁃ＧＭ 模型的效果依然最好，ＭＡＰＥ 及 ＲＭＳＥ 的数

值分别为 １ ５８１％及 ５９ ７０１．ＬＳＴＭ⁃ＥＭ⁃ＧＭ 模型在更

短期的预测中取得不错的表现，验证了模型的普

适性．

４　 结论

基于股票市场的技术性指标、基本面指标以及

投资者情绪和投资者关注度对格力电器和上证指数

进行了分析，并对变量筛选后的模型进行了残差项

的修正．通过实证分析得出如下结论：
１）投资者在进行投资时除了关注市场行情、了

解大盘指数，也可以关注与股指关联性较大的指标，
如反映超买超卖的 ｃｃｉ＿２０、反映趋势的 ｍａｃｄ＿ｓｉｇｎａｌ
以及 ａｄｘ＿ａｄｘ 等指标；在投资个股时除了关注汇率、
市盈率等基本面的指标，也应适当关注对各股影响

９３６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６３１⁃６４２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６３１⁃６４２



较大的技术性指标，如反映震幅的指标 ａｔｒ＿ａｔｒ、人气

型指标 ｏｂｖ＿等．
２）情绪指数以及投资者关注度与股价之间存在

较强的关系，将其作为特征变量能在一定程度上提

高模型的预测精度，所以，在投资时应当时刻关注市

场上的投资者情绪，适时操作．
３）通过对残差项进行修正，能显著地提高模型

的预测效果，说明残差项中蕴含着丰富的信息，且使

用 ＧＭ（１，１）模型对于没有明确分布的时间序列具

有较好的特征提取作用．
本文虽然在特征变量选取方面及情绪指数的计

算方面具有一定的科学性，考虑了可能存在的多重

共线性以及各个特征变量的贡献程度，整理了相对

完善的语料库而未使用词典法计算情绪指数，但也

存在一定的不足之处：首先，影响股市的因素错综复

杂，可能还有许多影响重大的因素未得到体现；其
次，文本分析及情绪指数的计算还缺乏成熟的体系．
这是后续研究值得完善的方面．
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