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基于 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 时间序列模型
在股票预测中的应用

摘要
针对股票预测模型存在时效性和预

测功能单一化的问题，本文在长短期记
忆网络（ＬＳＴＭ）的基础上，提出了融合自
注意 力 机 制 （ ＳＡ） 和 时 间 卷 积 网 络
（ＴＣＮ）的双向长短期记忆（ＢｉＬＳＴＭ）神
经网络 （ ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ） 股 票 预测 模
型． ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型中的学习单元
和预测单元可以有效学习重要的股票数
据，同时能够抓取长时间的依赖信息，输
出次日股票收盘价预测值．实验结果表
明，ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型在多个数据集
上的预测结果更加稳定，模型泛化能力
较高，在对比实验中，ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模
型在大部分数据集上均方根误差最小，
平均绝对值误差最小，拟合度 Ｒ２ 最优．
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０　 引言

　 　 ２０ 世纪 ９０ 年代，中国证券市场重新开放并正式改革，中国股市

随之进入新的发展阶段．随着市场经济改革的深化，股票市场不仅扩

大了经济活动的规模，同时也提高了人们的投资意识［１⁃２］ ．中国股市总

市值从 １９９０ 年的 ３􀆰 ３ 亿美元增长到 ２０２２ 年的 １２ 万亿美元，中国股

市已经成为世界第二大股市．股票因其交易便利、高风险和高回报吸

引了广大投资者，如何在股票市场中获取高收益则成为投资者们津

津乐道的话题．股票预测是一种预测股价的方法和有效的投资方式，
它通过分析股票市场的历史数据，来预测未来股票价格的运动趋势．

股票预测研究早期主要通过技术分析和统计学模型来预测股票走

势，如道氏理论、自回归移动平均模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）、量价理论等，但面对日益壮大的股票市场及其存在的

海量数据，仅仅依赖传统的技术分析不能满足市场的需求．随着机器学

习的兴起，很多新兴的技术都广泛地应用在股票数据研究中，如决策树

（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＤＴ）、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、随机

森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等［３⁃５］ ．然而，股票价格数据具有非线性、高噪

声、强时变性等特点［６］，机器学习模型通常会因过拟合而降低预测模型

的泛化能力，以及模型在训练数据上表现良好，但在新数据上表现不佳．
在时间序列预测中，由于数据随时间的变化而变化，基于机器学习的模

型可能无法很好地适应所有类型的数据．
近几年来，深度学习技术不断发展，在语音和图像识别方面取得

的成果，远远超过先前相关技术．研究表明，深度学习方法能够更好地

预测股票未来走势，有更高的泛化能力，如文献［７⁃１１］分别使用单一

结构的深度学习模型，对股票价格进行预测．然而，单一结构网络模型

预测精度不高，因此，学者们对单一网络结构进行了改进．Ｋｉｍ 等［１２］

利用 ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）提取股票蜡烛图特征、ＬＳＴＭ
提取股票时间特征，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型在标准普尔 ５００ 指数上的实验均

优于单个模型． Ｌｅｅ 等［１３］ 提出一种结合门递归单元（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）和注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）的股票预测模型

（ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），将股票基础数据作为模型输入，预测未来交易日的

涨跌概率．Ｌｕ 等［１４］使用一维卷积神经网络提取输入数据的特征，将提



　 　 　 　取的特征输入基于注意力机制的双向长短期记忆网

络，最后通过全连接层输出预测值，实验结果表明

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ 模型具有较好的泛化能力．但上述

预测模型功能单一，大多只针对特定的股票或单一

股指，同时，预测模型存在时效性问题．因此，股票预

测模型的网络结构在精度和深度方面还有很大的优

化空间．

图 １　 注意力机制

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

有鉴于此，本文提出双向选股策略选取股票实

验对 象， 以 长 短 期 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） 为基础，提出融合自注意力机制

（Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＡ）和时间卷积网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）的双向长短期记忆神经网络

（ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ）股票预测模型，通过在多个股票

数据集的实验，验证了本文模型的可行性和有效性．
实验结果表明，本文模型具有良好的泛化能力，并解

决了股票预测模型存在的时效性问题．

１　 算法介绍

１􀆰 １　 ＢｉＬＳＴＭ
ＬＳＴＭ 是 循 环 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的一类变种结构，采取递归的网络架

构，结合适当的基于梯度的学习算法，解决了 ＲＮＮ
模型由于输入序列过长而产生的梯度消失问题［１５］ ．
ＬＳＴＭ 层由一组循环连接的存储单元组成，每个存储

单元包含一个或多个细胞结构，每个细胞结构通过

三个“门” （即输入门、输出门、遗忘门）保留或遗忘

数据信息．

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ∗ｈｔ －１ ＋ Ｗｆ∗ｘｔ ＋ ｂｆ）， （１）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ∗ｈｔ －１ ＋ Ｗｉ∗ｘｔ ＋ ｂｉ）， （２）
􀭾Ｃ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｉ∗ｈｔ －１ ＋ Ｗｃ∗ｘｔ ＋ ｂｃ）， （３）

Ｃｔ ＝ ｆｔ∗Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ∗􀭾Ｃｔ， （４）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ∗ｈｔ －１ ＋ Ｗｏ∗ｘｔ ＋ ｂｏ）， （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ（Ｃｔ） ． （６）
首先，遗忘门根据上个时刻的 ｈｔ －１ 和当前的输

入数据 ｘｔ 得到 ｆｔ，来决定数据的保留与舍弃；其次，
输入门通过 σ 层产生信息的更新值 ｉｔ，并通过 ｔａｎｈ

层生成新的候选向量 􀭾Ｃｔ；然后，遗忘门将舍弃的数据

ｆｔ 与上一时刻的细胞状态Ｃｔ －１ 相乘，并与细胞状态更

新的数据相结合，得到新的细胞状态 Ｃｔ；最后，输出

门通过 σ 层，得到初始输出 ｏｔ，并把 Ｃｔ 输入到 ｔａｎｈ
层，得到输出部分 ｈｔ ．

１􀆰 ２　 自注意力机制

注意力机制起源于人脑，人类视觉可以快速聚

焦在注意力权重高的关键区域．注意力机制可以计

算输入序列中每个元素的重要性，并根据重要性为

不同的特征分配不同的权重［１６］ ．注意力机制的计算

图 １ 所示，主要为如下 ３ 个部分：
１）计算每个查询（Ｑｕｅｒｙ）和关键字（Ｋｅｙ）之间

的相似度，以获得相应的权重值（Ｖａｌｕｅ）；２） 使用

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数对权重进行归一化，获得权重系数；
３）将权重系数和相应值加权求和，以获得最终的注

意力值．如式（７）所示：

４４６
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而自注意力机制是注意力机制的一种特例，它
的 Ｑｕｅｒｙ、Ｋｅｙ、Ｖａｌｕｅ ３ 个矩阵为同一个输入，自注意

力机制能把输入序列的不同信息联系起来，更擅长

捕获重要数据．

图 ３　 股票预测模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 ３　 时间卷积网络

ＴＣＮ 是 Ｌｅａ 等［１７］ 在卷积神经网络的基础上提

出的一种可以用于处理时间序列数据的网络结构．
ＴＣＮ 的网络结构是由堆叠的一维全连接卷积层组

成，每个卷积层具有独特的因果卷积结构，如图 ２ 所

示，它可以接受任意长度的输入序列，并输出相同长

度，在 Ｔ 时刻的输出只与 Ｔ 之前的元素进行卷积，这
避免了未来信息的“泄露” ．因果卷积计算公式如下：

Ｆ（ ｓ） ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ ０
ｆ（ ｉ）ｘｓ－ｄｉ， （８）

其中， ｘ 为输入，ｆ 为过滤器，ｄ 为扩张系数，ｋ 为卷积

核大小，ｓ － ｄｉ 决定了只对过去的输入数据做卷积

操作．

１􀆰 ４　 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 预测模型

为了解决股票预测模型预测功能单一化和时效

性问题，本文在 ＬＳＴＭ 神经网络基础上进行改进，提

图 ２　 时间卷积网络

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

出一种融合自注意力机制和时间卷积网络的

ＢｉＬＳＴＭ 股票预测模型．通过引入自注意力机制可以

从众多股票特征信息中选择出当前任务中更重要的

信息，即能够有效解决循环神经网络的时效性问题；
通过引入时间卷积网络，使得模型可以并行处理时

间序列信息，提高模型预测准确度和训练效率．预测

模型结构如图 ３ 所示．
本文使用 ＢｉＬＳＴＭ 作为输入序列数据的特征提

取和预处理的网络层，输入序列数据为 ３Ｄ 张量，即
样本（Ｓａｍｐｌｅｓ）、时间步长（Ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐｓ）、特征（Ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ）．ＢｉＬＳＴＭ 不仅能将长输入序列转换成强化集

合特征，而且，通过使用两个 ＬＳＴＭ 网络，一个从前

５４６
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向后处理序列，另一个从后向前处理序列，可以捕获

序列中的双向信息．因为前面的股票数据可能会对

后面的产生影响，可以有效学习股票数据中长期依

赖关系、挖掘输入序列的特征规律，从而提高序列建

模的准确性．
在股票预测分析的过程中，股票序列数据的时

间范围通常较大，ＬＳＴＭ 在处理较长的时序序列时会

出现梯度衰减过快的问题，这会影响 ＬＳＴＭ 网络学

习股票数据中的重要特征信息，导致模型出现重要

特征信息丢失的情况，从而导致模型的预测准确率

下降．针对上述情况，本文改进了网络结构，引入自

注意力机制，使得模型可以优先考虑隐藏层中与股

票数据的重要特征信息，忽略其他无关信息，通过计

算多源特征融合股票序列中每个元素的重要性，并
根据重要性为不同的特征分配不同的权重，使得模

型可以关注到时间序列其他位置的内容，并将这些

内容作为帮助指引，提高模型的预测准确率．
随着网络层数的增加，以及迭代次数增加，神经

网络在训练过程中梯度更新的幅度过大，导致权重

变化过快，从而导致模型出现网络退化效应，即模型

在处理新数据时表现不佳，因为它没有很好地捕捉

训练数据之间的潜在关系．为此，本文引入 ＴＣＮ 网络

层处理时间序列，通过 ＴＣＮ 中的卷积层来捕获序列

的依赖关系，揭示数据内部的隐藏关系．同时，残差

连接可以减少网络深度和参数数量，提高模型的泛

化能力和训练效率．最后，将 ＴＣＮ 网络层计算结果通

过 Ｄｅｎｓｅ 层输出，输出结果为次交易日的股票收盘

价预测值．

２　 实验结果及分析

２􀆰 １　 股票数据集构建

通过 Ｔｕｓｈａｒｅ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｔｕｓｈａｒｅ．ｐｒｏ ／ ）提供的接口

获取股票历史交易数据，其中，历史交易数据主要包

括开盘价（ ｏｐｅｎ）、收盘价（ ｃｌｏｓｅ）、最低价（ ｌｏｗ）、最
高价（ｈｉｇｈ）、成交额（ ａｍｏｕｎｔ）、成交量（ ｖｏｌｕｍｅ）、涨
跌幅（ｃｈａｎｇｅ＿ｐｅｒｃｅｎｔ）和涨跌额（ｃｈａｎｇｅ），并通过每

日收盘价计算得到 ５ 日均线和布林线，两个技术指

标分别表示股价的周、月趋势．以往的研究［１８⁃２１］ 仅选

取沪深指数或沪深股市中的几只股票进行实验，所
选股票的价格趋势较为稳定，缺乏波动性，且实验覆

盖面较差，导致模型实验结果不具说服力．因此，本
文提出双向的选股策略选取实验对象，使得实验覆

盖面更广．横向，通过公司市值大小进行选择，分为

大盘股和中小盘股；纵向，按照股票分类进行选择，
包括金融、房地产、煤炭、钢铁、有色金属、石油化工、
汽车等 ７ 大总类．选取的股票如表 １ 所示．

表 １　 实验所选股票

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｔｏｃｋｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

所属类别 大盘股 中小盘股

金融 招商银行（ＳＨ６０００３６） 国金证券（ＳＨ６００１０９）

房地产 保利发展（ＳＨ６０００４８） 西藏城投（ＳＨ６００７７３）

煤炭 中国神华（ＳＨ６０１０８８） 电投能源（ＳＺ００２１２８）

钢铁 中信特钢（ＳＺ０００７０８） 方大炭素（ＳＨ６００５１６）

有色金属 天齐锂业（ＳＺ００２４６６） 云南铜业（ＳＺ０００８７８）

石油化工 中国石油（ＳＨ６０１８５７） 岳阳兴长（ＳＺ３００１６４）

汽车 比亚迪（ＳＺ００２５９４） 东风汽车（ＳＨ６００００６）

本实验选取每只股票最近 ２ ３００ 个交易日的股

票数据进行实验，时间范围 ２０１２ 年 ８ 月—２０２２ 年

８ 月．
将股票交易数据和相关技术指标（５ 日均线、布

林线）作为股票数据集．但由于股票数据集的数据存

在较大差异，为了消除量纲，需要对数据作归一化处

理［２２］，即将数据按比例缩放到一个较小的特定区间

内．数据的归一化可以方便数据的处理，以及保证模

型训练时收敛加快，有助于提高模型的性能．

Ｘｎ ＝
Ｘ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
， （９）

其中， Ｘｍｉｎ 和 Ｘｍａｘ 分别为数据集中的最小值和最

大值．

２􀆰 ２　 神经网络模型训练策略

本文实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统下搭建，使用

ＧＰＵ（Ｇｒａｐｈｉｃｓ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｎｉｔ）版本的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框

架，实验环境配置如表 ２ 所示．

表 ２　 实验环境配置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

实验环境 环境配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０

内存 １６ ＧＢ

ＧＰＵ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ２０６０

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ８

深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

在本实验中，滑动窗口周期大小为 １０，即通过前

１０ 天的股票数据预测后一天的股票收盘价．在训练

配置参数中，首先需要更新神经网络中的权重和偏

置，使用随机梯度下降法使损失函数最小化，其次需

６４６
杨智勇，等．基于 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 时间序列模型在股票预测中的应用．

ＹＡＮＧ Ｚｈｉｙｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．



要控制训练过程的迭代次数以便逐步提高模型的准

确性，ｅｐｏｃｈ 设置为 １００．为了有效地利用计算资源和

加速模型的训练，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ５，学习率设置为

０􀆰 ００１，其大小会影响模型的训练速度和稳定性以及

最终的训练效果．具体模型参数设置如表 ３ 所示．

表 ３　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

模型参数 设置值

ＢｉＬＳＴＭ 层神经元 ６４
ＢｉＬＳＴＭ 层激活函数 ＲＥＬＵ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层激活函数 Ｓｏｆｔｍａｘ

ＴＣＮ 层神经元 ３２
ＴＣＮ 层激活函数 ＲＥＬＵ

评价指标包括均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对

误差（ＭＡＥ）和决定系数 （Ｒ２）：

ｅＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ， （１０）

ｅＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ^ｉ － ｙｉ ｜ ， （１１）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

， （１２）

其中， ｙ^ｉ 为预测值，ｙｉ 为真实值．

２􀆰 ３　 实验及结果分析

首先使用本文模型对不同时期的股票数据进行

实验，其次使用现有的股票预测模型与不同的基准

模型进行对比．
２􀆰 ３􀆰 １　 股票预测

使用本文模型对 １４ 只股票进行实验，并通过不

同时期（２０１２⁃０８—２０２１⁃０８、２０１２⁃０８—２０２２⁃０２、２０１２⁃
０８—２０２２⁃０７、２０１２⁃０８—２０２２⁃０８）的股票数据，来验

证本文模型的有效性，同时检验本文模型是否存在

时效性的问题，实验结果如图 ４ 所示．由图 ４ 可以发

现，ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型在不同时期的 ＲＭＳＥ 的平

均值分别为 ０􀆰 ０８７、０􀆰 ０８５、０􀆰 ０８３ 和 ０􀆰 ０８３，Ｒ２ 的平

均值分别为 ０􀆰 ９３８、０􀆰 ９３９、０􀆰 ９３７ 和 ０􀆰 ９４，ＭＡＥ 的平

均值分别为 ０􀆰 ０３５、０􀆰 ０３７、０􀆰 ０３２ 和 ０􀆰 ０３２，表明 ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型处理新数据时表现良好，预测结

果较为平稳，能够捕捉训练数据之间的潜在关系，具
有较高的准确性和泛化能力，且不存在时效性问题．
２􀆰 ３􀆰 ２　 预测模型对比实验

为了进一步验证 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型的有效

图 ４　 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型的预测性能

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ ｍｏｄｅｌ

性和先进性，需要与其他基准模型进行对比实验．基
准模型选择如下：ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ［１２］，利用长短期记忆模

型（ＬＳＴＭ）建立一个预测未来股票市场价值的模型；
ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１３］，结合门控循环神经网络和注意力

机制的预测模型，对股票未来的涨跌进行预测；
ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ［１４］，ＣＮＮ 用于提取输入数据的特

征，ＢｉＬＳＴＭ 用来提取的特征数据来预测股票第 ２ 天

的收盘价，利用 ＡＭ 捕捉特征状态对过去不同时刻

股票收盘价的影响．实验结果如表 ４—１０ 所示．

７４６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６４３⁃６５１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６４３⁃６５１



表 ４　 不同预测模型在招商银行和国金证券的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ
Ｃｈｉｎａ Ｍｅｒｃｈａｎｔｓ Ｂａｎｋ Ｃｏ．，Ｌｔｄ． ａｎｄ Ｓｉｎｏｌｉｎｋ Ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ Ｃｏ．，Ｌｔｄ．

模型
招商银行 国金证券

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 １０４ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ９６８ １９１ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０２５ ０􀆰 ９５２ １８１

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 １６２ ０􀆰 ０９２ ０􀆰 ７４２ １５９ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ９５１ １６７

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 １０４ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ７２３ １７２ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０２３ ０􀆰 ９６１ １７６

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 １５７ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ７６８ １８７ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０２５ ０􀆰 ９８１ １８７

本文 ０􀆰 １０６ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ９７２ １６４ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０２５ ０􀆰 ９６６ １６９

表 ５　 不同预测模型在保利发展和西藏城投的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ Ｐｏｌｙ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ
ａｎｄ Ｈｏｌｄｉｎｇｓ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ．，Ｌｔｄ． ａｎｄ Ｔｉｂｅｔ Ｕｒｂａｎ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ Ｃｏ．，Ｌｔｄ．

模型
保利发展 西藏城投

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ７４８ １９３ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ９７９ １９７

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ８２２ １６６ ０􀆰 ０６５ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ９７５ １７８

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ０５６ ０􀆰 ８５８ ２０２ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ９７５ ２０６

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 １４４ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ８１６ １９１ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ９６２ １７９

本文 ０􀆰 １４２ ０􀆰 ０５６ ０􀆰 ８５９ １７１ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ９８４ １８１

表 ６　 不同预测模型在中国神华和电投能源的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｓｈｅｎｈｕａ
Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｍｐａｎｙ Ｌｉｍｉｔｅｄ ａｎｄ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｄｉａｎ Ｔｏｕ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ Ｌｉｍｉｔｅｄ

模型
中国神华 电投能源

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ９７４ １９８ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ９０９ ２０１

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０８８ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ９６５ １７６ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ８３１ １７９

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ９７２ ２０１ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ９０５ ２０４

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 ０８７ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ９４３ １８６ ０􀆰 ０８６ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ８２７ １９１

本文 ０􀆰 ０８６ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ９７７ １７８ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ９３５ １８５

表 ７　 不同预测模型在中信特钢和方大炭素的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ Ｃｉｔｉｃ Ｐａｃｉｆｉｃ
Ｓｐｅｃｉａｌ Ｓｔｅｅｌ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ．，Ｌｔｄ． ａｎｄ Ｆａｎｇｄａ Ｃａｒｂｏｎ Ｎｅｗ Ｍａｔｅｒｉａｌ Ｃｏ．，Ｌｔｄ．

模型
中信特钢 方大炭素

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 ７６４ １９９ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ９１６ ２０８

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 ８９６ １６７ ０􀆰 ０９０ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ９０２ １７６

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ８７４ １９７ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ９１９ ２０１

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ９０２ １９１ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ９１２ ２０５

本文 ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ９１２ １７２ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ９３５ １８１

　 　 从表 ４—１０ 可以发现，ＬＳＴＭ 模型的评价指标大

多低于 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ、ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 ＢｉＬＳＴＭ⁃
ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型，且训练效率较低．虽然 ＬＳＴＭ 能够保留

或遗忘序列特征信息，但单一的 ＬＳＴＭ 模型的网络

结构存在缺陷，导致 ＬＳＴＭ 模型只能大致拟合股票

走势，预测值与真实值存在较大误差，模型的拟合度

也较低．对于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型而言，通过 ＣＮＮ 提取

股票数据特征，再通过 ＬＳＴＭ 网络进行学习，能较好

８４６
杨智勇，等．基于 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 时间序列模型在股票预测中的应用．

ＹＡＮＧ Ｚｈｉｙｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．



表 ８　 不同预测模型在天齐锂业和云南铜业的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ
Ｔｉａｎｑｉ Ｌｉｔｈｉｕｍ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｙｕｎｎａｎ Ｃｏｐｐｅｒ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．

模型
天齐锂业 云南铜业

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 ０５１ ０􀆰 ０１７ ０􀆰 ９５３ ２０１ ０􀆰 １０４ ０􀆰 ０３９ ０􀆰 ９０６ ２１０

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０６５ ０􀆰 ０２４ ０􀆰 ８９８ １８０ ０􀆰 １０４ ０􀆰 ０４０ ０􀆰 ８９７ １９１

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０１６ ０􀆰 ８６５ １９７ ０􀆰 １０１ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ９３９ １９９

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０１７ ０􀆰 ４５８ １８８ ０􀆰 １０５ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ９２４ ２０４

本文 ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０１６ ０􀆰 ９７２ １８５ ０􀆰 １０５ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ９２５ ２０５

表 ９　 不同预测模型在中国石油和岳阳兴长的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ
Ｐｅｔｒｏ Ｃｈｉｎａ Ｃｏｍｐａｎｙ Ｌｉｍｉｔｅｄ ａｎｄ Ｙｕｅｙａｎｇ Ｘｉｎｇｃｈａｎｇ Ｐｅｔｒｏ⁃ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．

模型
中国石油 岳阳兴长

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 １２５ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ９２４ ２０５ ０􀆰 １６５ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ８３９ ２１０

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 １２２ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ９２８ １８９ ０􀆰 １６５ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ８３５ １９５

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 １２２ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ９４９ ２０６ ０􀆰 １６４ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ９０１ ２０１

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 １２１ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ９５３ １９７ ０􀆰 １６４ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ８９６ ２０４

本文 ０􀆰 １２１ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ９６５ １９９ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ９５９ ２００

表 １０　 不同预测模型在比亚迪和东风汽车的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｏｆ
ＢＹＤ Ｃｏｍｐａｎｙ Ｌｉｍｉｔｅｄ ａｎｄ Ｄｏｎｇｆｅｎｇ Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．

模型
比亚迪 东风汽车

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ｔ ／ ｓ

ＬＳＴＭ ０􀆰 ０４１ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ８３１ １９８ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ７０７ １８７

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 １２６ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 １６６ １８１ ０􀆰 ０８１ ０􀆰 ０３９ ０􀆰 ５３７ １７０

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 ０４７ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ４５４ １８６ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ７０４ １９０

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０􀆰 ０４２ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ９５１ １９４ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ７９１ １８１

本文 ０􀆰 ０４１ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ９７５ １８７ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ８４１ １７３

地提高股票预测模型预测精度，且模型训练效率较

高，但在部分数据集出现了预测失准的情况，如比亚

迪和东风汽车．如何提高预测模型的精度，这需要神

经网络模型重点关注与股票价格相关的特征信息，
利用注意力机制可以很好地解决这一问题．

从实验中能够发现 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ 和 ＧＲＵ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的各项评价指标在 ６４％的数据集上明

显优于 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型，表明结合了注意

力机制的神经网络模型在一定程度综合了局部重要

信息特征，提高了模型的泛化能力，能够让模型的预

测结果更加准确，同时提高模型的训练效率．但股票

价格处于骤涨或骤跌的时段，ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＡＭ 和

ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型拟合度较低，出现较大的预测误

差，表明这两个模型无法学习到股票价格骤涨或骤

跌的特征信息．鉴于以上的基准预测模型的实验结

果，它们可能不适用于发展中经济体的股票市场．
对于 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型，实验结果表明在

７８％的股票数据集中 Ｒ２ 评价指标最优，在 ７１％的数

据集中 ＭＡＥ 评价指标最优，ＲＭＳＥ 的平均指标比

ＬＳＴＭ、 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃
ＡＭ 模型分别提高 １４％、２５％、１４􀆰 ２％和 ７􀆰 ８％，在模

型训练方面，ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型展现了卓越的特

性，其收敛速度较快，加速了模型训练过程，从而更

迅速地解决了问题并提高了预测性能．表明 ＢｉＬＳＴＭ⁃
ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型比其他基准模型拥有更准确的表达能

力，符合股票价格变动的基本趋势．同时，在股票价

格骤涨或骤跌的时段下，ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型的拟

合效果更优，表明 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＳＡ⁃ＴＣＮ 模型可以重点关

９４６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６４３⁃６５１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６４３⁃６５１



注并学习时序序列的股票重要特征信息，使得神经

网络模型能够在股票价格发生剧烈波动的情况下，
预测结果更加精准．

３　 结论

在 ＬＳＴＭ 神经网络的基础上，提出了融合自注

意力机制和时间卷积网络的 ＢｉＬＳＴＭ 神经网络股票

预测模型．在股票预测模型中加入自注意力机制能

够有效学习股票数据相关性，同时，加入 ＴＣＮ 可以

更容易处理长时间序列信息，提高模型预测准确率．
通过在不同股票数据集上与多个模型实验对比，结
果表明本文模型具有更小的误差、更高的准确率、更
好的拟合度和较高的训练效率，解决了股票预测模

型预测功能单一和存在时效性的问题．
下一步将从两个方面进一步研究：一是增加次

新股或上市几年的股票数据，对现有的预测模型进

行修正和优化，以提高其对这些股票的预测效果；二
是重点考虑政策、突发新闻事件、经济形势和公司财

报等因素对于股票价格的影响，建立一个更为全面

的预测模型，以更好地应对市场变化．
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