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摘　 要： 股票市场具有不确定性和非线性等特点，因此准确地预测股票价格对投资者来说是一项重大挑战。 现有的股价预测

模型较为单一，预测精度不高。 针对这一问题，提出一种基于模糊 Ｋ 线的长短期记忆（ＬＳＴＭ）网络和支持向量回归多阶段混

合模型（ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ）。 研究第一阶段，基于遗传算法对 ＬＳＴＭ 网络进行参数寻优，找到时间窗口和隐藏层神经元的最佳

值，并利用训练好的 ＬＳＴＭ 进行股票价格初步预测，计算出股票价格的残差值。 第二阶段，利用模糊 Ｋ 线将原始价格序列转

换为模糊数据，并作为 ｖＳＶＲ 模型的输入，利用 ｖＳＶＲ 模型预测残差值。 综合前文论述后，再将两阶段的预测值之和作为最终

的股票价格预测值。 通过对比实验得出，该模型具有更高的预测准确率，在股票价格的一步预测方面优于其他对比模型。
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０　 引　 言

金融数据是现代经济学不可分割的一部分。 在

金融市场中，由于具有较高的回报率，股票市场成为

最热门的投资领域。 股票价格反映了公司的经营状

况，为投资者提供了重要的投资参考。 为了使利益

最大化，降低投资风险，投资者有必要对股票价格进

行预测。 然而，由于股票市场受到国外市场行情、时
事生态和投资者行为及心理等多方面因素的影响，
其数据呈现非线性和非平稳特征，这使得预测更具

挑战性［１］。 因此，长期以来，股票价格预测一直是

金融学者研究的重点。
目前，股票预测方法主要包括基本分析法、技术

分析法、组合分析法、时间序列分析法、机器学习和

神经网络等几大类［２］。 传统的股票市场预测技术

主要是基于历史股票数据的统计分析，如自回归综

合移动平均模型（ＡＲＩＭＡ）、自回归条件异方差模型

（ＡＲＣＨ）和广义自回归条件异方差模型（ＧＡＲＣＨ）
模型，已被广泛用于金融市场的预测中［３～６］。 但由

于股票自身的非平稳与非线性特征，这些统计方法

并不能在预测时达到较好的效果。
近几年，随着人工智能领域的发展，机器学习方

法在股票市场预测中被广泛应用，并取得了一定的

研究成果。 其中，人工神经网络（ＡＮＮ）和支持向量

回归（ＳＶＲ）是预测金融时间序列流行的技术，因为

不需要做任何的统计假设条件，可以直接提取数据

间的非线性关系［７－８］。 同时，在小样本预测方面，与
ＡＮＮ 方法相比，ＳＶＲ 不容易陷入局部最优，因此有



较大的优越性［９］。 但这些方法在处理输入数据时

并不能捕获序列数据的顺序信息，对时间序列问题

没有优秀的泛化能力，所以预测效果仍然受到了一

些限制。
循环神经网络（ＲＮＮ）解决了这一问题，因其具

备了时序概念，对股票的预测性能更好，但 ＲＮＮ 在

训练时往往会出现梯度消失或梯度爆炸的问题，这
导致时间序列的长期依赖关系很难学习［１０］。 １９９７
年， Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等人［１１］ 在论文 《 Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ》中，针对 ＲＮＮ 不能解决数据的长序依赖的

问题进行研究并提出了 ＬＳＴＭ 模型。 但是此 ＬＳＴＭ
的记忆存储会随序列长度的延伸而增长，最终可能

会导致网络崩溃，因此，在 ２０００ 年针对该问题，Ｆｅｌｉｘ
等人［１２］在 ＬＳＴＭ 神经元内部增加了遗忘门，使数据

在传输时可以保持长时记忆。 因此 ＬＳＴＭ 神经网络

被越来越多地应用到金融时间序列的预测中。
此外，基于 ＬＳＴＭ 神经网络的混合方法也被广

泛应用于金融时间序列分析中，并通过与单一模型

方法相比获得更高精度的预测结果［１３－１４］。 然而，大
多数混合方法虽然在一定程度上提高了预测精度，
但这些方法都是通过对 ＬＳＴＭ 预测模型的输入进行

分析，而没有对于 ＬＳＴＭ 模型产生的残差进行分析

预测。
基于上述问题，本文提出了一种将遗传算法、

ＬＳＴＭ 网络、模糊 Ｋ 线和改进的支持向量回归算法

（ｖＳＶＲ）相结合的混合股价预测模型。 第一阶段，该
模型首先利用遗传算法对 ＬＳＴＭ 神经网络的参数进

行优化，然后用训练好的 ＬＳＴＭ 网络产生预测输出。
第二阶段，基于模糊 Ｋ 线模型提取到的模糊信息，
采用 ｖＳＶＲ 模型预测误差。 最后，将两阶段的预测

值之和作为最终的股票价格预测值。 本文的贡献主

要如下：
（１）对于 ＬＳＴＭ 网络的部分参数、如时间窗口大

小和结构参数的估计，以往通常采用试错法，但效率

较低［１５］，本文利用遗传算法优化 ＬＳＴＭ 网络，以选

择最佳的窗口大小、神经元数目。
（２）由于股票价格序列可以由 Ｋ 线表示，而且

会受到多方面因素的影响，本文利用模糊理论将股

票价格数据转换为模糊数据，采用 ｖＳＶＲ 模型建立

预测误差与股票模糊信息之间的映射关系，减小了

模型的固有误差。
（３）实验结果显示本文提出模型的预测效果更

好，拟合程度更优。

１　 背景知识

１．１　 ＬＳＴＭ 神经网络

近年来，ＬＳＴＭ 神经网络已陆续应用于时间序

列预测、文本分类等领域中，具有较高的精度［１３］。
ＬＳＴＭ 单元结构如图 １ 所示。 由图 １ 可知，ＬＳＴＭ 单

元控制门结构主要包含遗忘门、输入门与输出门。
遗忘门 ｆｔ 控制细胞在 ｔ － １ 时刻的状态有多少信息

会被遗忘，输入门 ｉｔ 决定有多少新信息将被保存到 ｔ
时刻的细胞状态，输出门 ｏｔ 决定输出新细胞状态的

信息。 其计算过程如下：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （２）

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ ＋ ｂｃ） （３）
Ｃ ｔ ＝ Ｃ ｔ －１  ｆｉ ＋ ｉｔ  Ｃ ｔ （４）

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

　 　 其中， Ｃ ｔ －１， Ｃ ｔ 分别表示 ｔ － １和 ｔ时刻的单元状

态；Ｃ ｔ 为 ｔ时刻的状态候选值；Ｗｆ，Ｗｉ，Ｗｃ，Ｗｏ 为各项

门的权重矩阵；ｈｔ －１ 和 ｈｔ 分别为 ｔ － １和 ｔ时刻的输出

值；ｘｔ 为 ｔ 时刻的输入值；ｂｆ， ｂｉ， ｂｃ， ｂｏ 为偏置项；
σ（∗） 和 ｔａｎｈ（∗） 为激活函数；“ ” 表示向量元素

乘积。
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图 １　 ＬＳＴＭ 单元结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｃｅｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 当使用 ＬＳＴＭ 网络进行股票价格预测时，前期

多个时刻的收盘价将作为输入，当前时刻的收盘价

作为输出。 对于 ＬＳＴＭ 模型预测而言，时间窗口起

着较为重要的作用，每层神经元数也是 ＬＳＴＭ 模型

优化的重要参数。 本文利用遗传算法对 ＬＳＴＭ 模型

进行优化，得到时间窗口和隐藏层神经元数的最佳

值或接近最佳值。
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１．２　 ｖＳＶＲ 模型

ＳＶＲ 是支持向量机（ＳＶＭ）在回归问题领域的

推广，其中 ｖＳＶＲ 模型是一种改进的 ＳＶＲ，新参数 ｖ
控制误差分数的上界和支持向量分数的下界，并自

动最小化误差参数 ε， 这使得更容易通过手动校准

来调整参数。 对于给定的一组数据点 ｛（ｘ１，ｙ１），
（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，其中 ｘｉ ∈Ｒｎ 是输入， ｙｉ ∈Ｒ
是目标输出，ｖＳＶＲ 模型使用核函数将不可分割的输

入数据 ｘｉ 映射到高维空间，从而使得目标值与训练

数据得到的回归函数 ｆ（ｘ） ＝ （ｗ，φ（ｘ）） ＋ ｂ 的距离

最小，即极小化目标函数［１６］：

ｍｉｎ １
２
‖ｗ‖２ ＋ Ｃ·（ｖε ＋ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ξｉ ＋ ξ∗

ｉ ）） （７）

ｓ．ｔ．

ｙｉ － （（ｗ ｉ，φ（ｘｉ）） ＋ ｂ） ≤ ε ＋ ξｉ
（（ｗ ｉ，φ（ｘｉ）） ＋ ｂ） － ｙｉ ≤ ε ＋ ξ∗

ｉ

ε ≥ ０， ξｉ ≥ ０， ξ∗
ｉ ≥ ０， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

æ

è

ç
ç
ç

（８）

　 　 其中， 常数 ｖ 表示错误样本个数占总样本个数

份额的上界或支持向量与总样本数比值的下界；
φ（ｘ） 为核函数；ｗ 和 ｂ 分别表示权重和偏置；ε 表示

误差；ξｉ 和 ξ∗
ｉ 为松弛变量；Ｃ 为惩罚参数。

其对偶问题为：

ｍｉｎ
ａ，ａ∗

１
２ ∑

Ｎ

ｉ， ｊ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）（ａ ｊ － ａ∗
ｊ ）ｋ（ｘｉ， ｘ ｊ） － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ －

ａ∗
ｉ ）ｙｉ （９）

ｓ．ｔ．

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ） ＝ ０

ａｉ，ａ∗
ｉ ∈ ［０， Ｃ

Ｎ
］， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ ＋ ａ∗

ｉ ） ≤ Ｃｖ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（１０）

　 　 其中， ａ 和 ａ∗ 为拉格朗日乘子，且其值都不为

０，ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 为核函数。 决策函数变为：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）ｋ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ （１１）

　 　 相对于传统的经济学模型和基本的机器学习方

法，单一的 ＬＳＴＭ 神经网络的预测精度虽然有所提

高，但这并不能满足人们的需求。 针对这个问题，本
文利用 ｖＳＶＲ 模型进行残差分析来提高 ＬＳＴＭ 神经

网络的预测精度。

２　 基于模糊 Ｋ 线和遗传算法的 ＦＣＬＳＴＭ－
ｖＳＶＲ 股票价格预测方法

２．１　 模糊 Ｋ 线

研究可知，经过不断演变，Ｋ 线图现已形成了拥

有完整形式和分析理论的技术分析方法。 在 Ｋ 线图

中，影线长度和实体长度在识别Ｋ 线模式上发挥了重

要作用。 但是，在日常生活中，人们对于 Ｋ 线的描述

往往难以做到精确，甚至是模糊的，例如长的、中等的

或者是短的［１７～１９］。 因此，本文将引入 Ｎａｒａｎｊｏ 等

人［２０］在股票预测中所提到的模糊变量法，即运用模

糊集合理论将本文的股票时间序列数据转化为模糊

化的数据，并作为 ｖＳＶＲ 模型的输入，ＬＳＴＭ 神经网络

的残差作为输出构建 ｖＳＶＲ 模型。
首先，将 Ｋ 线的 ３ 个变量包括上影线、下影线

和实体的长度 （Ｌｕ、 Ｌｌ 和 Ｌｂ） 作为输入数据，Ｒｓ 和Ｒｐ

作为模糊输出数据，分别表示实体与烛台整体之间

的相对大小和相对位置。 交易时间 ｔ 中的 ３ 个模糊

输入可以定义如下：

Ｌｕ（ ｔ） ＝ Ｈｉｇｈｔ（ ｔ） － ｍａｘ（Ｏｐｅｎ（ ｔ）， Ｃｌｏｓｅ（ ｔ））
Ｏｐｅｎ（ ｔ）

（１２）

Ｌｌ（ ｔ） ＝ ｍｉｎ（Ｏｐｅｎ（ ｔ）， Ｃｌｏｓｅ（ ｔ）） － Ｌｏｗ（ ｔ）
Ｏｐｅｎ（ ｔ）

（１３）

Ｌｂ（ ｔ） ＝ ｜ Ｏｐｅｎ（ ｔ） － Ｃｌｏｓｅ（ ｔ） ｜
Ｏｐｅｎ（ ｔ）

（１４）

　 　 其中， Ｏｐｅｎ（ ｔ），Ｃｌｏｓｅ（ ｔ），Ｈｉｇｈｔ（ ｔ），Ｌｏｗ（ ｔ） 分

别表示 ｔ 时刻的开盘价、收盘价、最高价和最低价。
然后利用式（１５） 将这 ３ 个变量缩放到［０，１００］ 之

间，数学公式具体如下：

Ｌ′（ ｔ） ＝
Ｌ（ ｔ） － Ｌｍｉｎ

Ｌｍａｘ － Ｌｍｉｎ

× １００％ （１５）

　 　 其次，用定义的 ４ 个模糊语言变量来描述 ３ 个

输入变量：ＮＵＬＬ、ＳＨＯＲＴ、ＭＩＤＤＬＥ、ＬＯＮＧ，如图 ２ 所

示。 用 ５ 个模糊子集来描述 Ｒｐ： ＤＯＷＮ、ＣＥＮＴＥＲ＿
ＤＯＷＮ、ＣＥＮＴＥＲ、ＣＥＮＴＥＲ＿ＵＰ、ＵＰ，如图 ３ 所示。
用 ５ 个 模 糊 子 集 来 描 述 输 出 变 量 Ｒｓ： ＬＯＷ、
ＭＥＤＩＵＭ ＿ ＬＯＷ、 ＭＥＤＩＵＭ、 ＭＥＤＩＵＭ ＿ ＥＱＵＡＬ、
ＥＱＵＡＬ，如图 ４ 所示。
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图 ２　 Ｌｕ、Ｌｌ 和 Ｌｂ 的隶属度函数

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｌｕ、Ｌｌ ａｎｄ Ｌｂ
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图 ３　 Ｒｐ 的隶属度函数

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｐ
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图 ４　 Ｒｓ 的隶属度函数

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｓ

　 　 最后，基于 １２８ 条 ＩＦ－ＴＨＥＮ 模糊规则，详见表

１ 中的部分模糊规则［２０］，并用质心法去模糊化得到

输出数据。
表 １　 模糊规则

Ｔａｂ． １　 Ｆｕｚｚｙ ｒｕｌｅｓ

Ｌｕ Ｌｌ Ｌｂ Ｒｓ Ｒｐ

ＬＯＮＧ ＬＯＮＧ ＬＯＮＧ ＭＥＤＩＵＭ＿ＥＱＵＡＬ ＣＥＮＴＥＲ

ＬＯＮＧ ＬＯＮＧ ＭＩＤＤＬＥ ＭＥＤＩＵＭ ＣＥＮＴＥＲ

ＬＯＮＧ ＬＯＮＧ ＳＨＯＲＴ ＭＥＤＩＵＭ＿ＬＯＷ ＣＥＮＴＥＲ

ＬＯＮＧ ＬＯＮＧ ＮＵＬＬ ＬＯＷ ＣＥＮＴＥＲ

… … … … …

２．２　 ＧＬＳＴＭ 模型

由于 ＬＳＴＭ 网络在学习过程中使用过去的信

息，不同的时间窗口会对模型学习性能的提高起不

同的作用。 窗口过小，模型会忽略重要信息；窗口过

大，模型会对训练数据过度拟合。 所以将遗传算法

用于优化 ＬＳＴＭ 模型，以选择最佳的窗口大小、神经

元数目，即 ＧＬＳＴＭ 模型。 图 ５ 给出了 ＧＬＳＴＭ 模型

的流程图。
　 　 在上述的 ＧＬＳＴＭ 模型的流程图中，ＬＳＴＭ 网络

的结构如图 ６ 所示，主要包括一个输入层，一个

ＬＳＴＭ 层和一个输出层（完全连接层）。 其中， ｌ表示

时间窗口的大小， Ｐ ｔ 表示 ｔ 时刻的收盘价， ｙ^ｔ 表示

ＬＳＴＭ 网络模型的预测值。
２．３　 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型

由于 ＧＬＳＴＭ 网络模型较为单一，本文提出了一

种基于模糊 Ｋ 线的 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型的股票价格

预测方法。 其中，主模型是基于遗传算法的 ＬＳＴＭ
网络模型，次模型是 ｖＳＶＲ 模型。

对于主模型，基于不同的参数设置，ＬＳＴＭ 网络

模型的预测结果和性能会有所不同。 所以本文首先

通过遗传算法进行参数寻优，找到模型的最佳时间

窗口大小和隐藏层单元数，如 ２．２ 节所示。
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训练LSTM模型

初始化模型参数

确定初始参数?

确定LSTM网络结构

训练集

开始

是
否

否

是

图 ５　 ＧＬＳＴＭ 模型流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＧＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

yt̂

全连接层

LSTMLSTMLSTMLSTM

Pt-l+1Pt-l Pt-l+2 Pt-1

图 ６　 ＬＳＴＭ 模型结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 对于次模型，ｖＳＶＲ 模型是一种不依赖于任何先

验知识的机器学习非线性回归方法，该模型参数具

有明确意义，更利于得到精确的回归解，因此在小样

本预测方面具有显著优势。 图 ７ 描述了ＦＣＬＳＴＭ－
ｖＳＶＲ 模型的流程图。

图 ７ 中，ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 残差修正模型的处理

流程如下：
（１）利用数据集原始价格数据建立模糊烛台模

型，得到 ２ 个模糊输出数据 Ｒｓ 和Ｒｐ。 然后将数据集

拆分为训练集和测试集，并利用最大－最小标准化

公式进行归一化处理。
（２）将训练集部分划分为验证集，利用训练集

建立 ＧＬＳＴＭ 预测模型：
① 使用二进制位编码表示时间窗的大小和
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ＬＳＴＭ 神经单元数。
② 随机生成初始种群，根据适应度函数和选择

进行评估，然后进行交叉和变异，使用赌轮盘选择。
在本文中使用均方误差 （ＭＳＥ） 来计算每个染色体

的适应度，输入 ＬＳＴＭ 模型，在验证集上计算 ＭＳＥ，
并返回该值将其作为当前遗传算法解决方案的适应

度值，得出最优时间窗口大小及最优神经网络隐藏

层单元数。
③ 重复该过程直至满足终止条件。
（３）将经过良好训练的 ＧＬＳＴＭ 预测模型应用

于整个训练集的股票价格预测中，得到不同时刻的

预测残差值 ｅｔ， 形成历史残差，称为残差集。
（４）利用历史残差作为真实值，２ 个模糊输出变

量 Ｒｓ 和 Ｒｐ 作为输入，训练 ｖＳＶＲ 模型。 将经过良好

训练的 ｖＳＶＲ 残差预测模型应用于预测残差 ｅ^ｔ。
（５）应用 ｖＳＶＲ 残差模型的残差值 ｅ^ｔ 和 ＬＳＴＭ

模型的预测值 ｙ^ｔ 得到最终的预测值 ｐ^ｔ。

数据集

模糊烛台建模

测试集训练集

基于遗传算法的LSTM
模型参数选择

LSTM模型预测

生成残差集 模糊输出

训练vSVR模型

vSVR模型预测 残差测试集残差预测

修正LSTM预测值

最终预测值

图 ７　 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

３　 实验

为了验证实验结果，本文将设置 ＧＬＳＴＭ 模型、
ｖＳＶＲ 模型、ＢＰＮＮ 模型、ＡＲＩＭＡ 模型、ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ
模型作为对照，其中 ＧＬＳＴＭ 模型的输入为收盘价历

史数据，并对 ＡＲＩＭＡ 模型使用网格搜索法确定最优

参数。 本节通过股票历史数据验证了 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ

模型的优越性和稳健性，也对 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型和

其他模型进行了性能比较。 所有模型都由 Ｐｙｔｈｏｎ３．６
和 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 实现，电脑的操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，处
理器是英特尔 ｉ７－７８２０ＨＱ （２．９０ 千兆赫）。 模型的主

要最佳参数是通过在验证集上不断试验和参考相关

文献确定的［１５］，见表 ２。
表 ２　 模型的部分参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型 参数设置

ＬＳＴＭ 训练次数：１００；批量大小：３２； ｄｒｏｐｏｕｔ：０．２

ＢＰＮＮ 层数：２； 第一层神经元：１２８； 第二层神经元：６４；
训练次数：５０； 批量大小：５０； ｄｒｏｐｏｕｔ： ０．２

ｖＳＶＲ 核函数：径向基函数； 惩罚参数 Ｃ：１．０；
参数 ｖ：０．１； 参数 ｇａｍｍａ：０．１

遗传算法 种群数量：２０； 迭代次数：１０；
交叉概率：０．７； 变异概率：０．１５

３．１　 数据来源

本文使用从雅虎财经网站获得的 ５ 只股票数据

集：ＡＡＰＬ、ＡＤＩ、ＷＴＩ、ＧＳＰＣ、ＩＸＩＣ。 每只股票数据集

的时间跨度为 ２０１５ 年 １ 月 ４ 日至 ２０２０ 年 １０ 月 ２２
日。 数据集划分为训练集和测试集，其中训练集为

８０％，测试集为 ２０％。 这里，训练集中选择 ２０％数据

作为验证集来确定超参数。
３．２　 评价指标

为了量化模型的性能， 引入了 ５ 个指标： 平均

绝对误差 （ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差 （ＭＡＰＥ）、
均方误差 （ＭＳＥ）、均方根误差 （ＲＭＳＥ）、决定系数

（Ｒ２），这些指标可以定义如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
｜ Ｐ ｔ － Ｐ^ ｔ ｜ （１６）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
｜
Ｐ ｔ － Ｐ^ ｔ

Ｐ ｔ
｜ × １００％ （１７）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
（Ｐ ｔ － Ｐ^ ｔ ） ２ （１８）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｔ ＝ １
（Ｐ ｔ － Ｐ^ ｔ） ２

∑
ｎ

ｔ ＝ １
（Ｐ ｔ － Ｐ） ２

（１９）

　 　 其中， ｎ 是时间序列的长度；Ｐ ｔ 是实际值；Ｐ^ ｔ 是

预测值；Ｐ 是平均值 （ ｔ ＝ １，２，…，ｎ）。
３．３　 结果分析

首先通过遗传算法，本文得到 ＬＳＴＭ 网络的最

优结构因素，包括 ＬＳＴＭ 网络的时间窗口大小和隐
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藏层的单元数。 其中，时间窗口大小取值范围为

［５，３０］，隐藏层单元数取值范围为［１０，１００］。 表 ３
显示了 ＧＬＳＴＭ 模型在各个数据集上的训练得到的

参数结果。 例如股票 ＡＡＰＬ 预测的最佳时间窗口大

小为 ６，最佳 ＬＳＴＭ 隐藏层单元数为 ８０。 也就是说，
对于股票 ＡＡＰＬ，利用过去 ６ 个交易日的信息来分

析预测是最有效的。
表 ３　 ＧＬＳＴＭ 模型的时间窗口大小和隐藏层单元数

Ｔａｂ． ３　 Ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｕｎｉｔｓ ｏｆ ＧＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

数据集 时间窗口 隐藏层单元数

ＡＡＰＬ ６ ８０

ＡＤＩ ６ ４０

ＷＴＩ ８ ４３

ＧＳＰＣ ５ ７５

ＩＸＩＣ １１ ３８

　 　 在得到模型最佳参数基础上，利用提出 ＦＣＬＳＴＭ－
ｖＳＶＲ 预测模型对各个股票数据集进行股价预测，并与

其他模型进行对比。 表 ４～表 ８ 给出了不同模型在各

个数据集上的平均预测误差。 对于单一模型，传统的

时间序列模型 ＡＲＩＭＡ 的预测效果最差。 机器学习

ｖＳＶＲ 模型的预测效果与 ＢＰＮＮ 模型的效果相近，而
ＧＬＳＴＭ 模型的预测效果最好。 这表明 ＧＬＳＴＭ 模型在

具有相同的输入变量下可以获得相比于普通机器学习

的模型 ｖＳＶＲ 和 ＢＰＮＮ 更好的性能。 所以在股票预测

中，ＧＬＳＴＭ 网络模型是一种较好的预测方法。
表 ４　 ＡＡＰＬ 上各模型比较结果

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＡＡＰＬ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＭＡＥ

ＡＲＩＭＡ ０．３１９ １６．３４６ １９．７８３ １３．４４６

ｖＳＶＲ ０．９６４ ３．８０８ ３．０４６ ２．７２８

ＢＰＮＮ ０．９５５ ４．２６２ ３．５５５ ３．２３２

ＧＬＳＴＭ ０．９７４ ３．２４７ ２．６５２ ２．３３４

ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ ０．９５８ ４．１０７ ３．４４３ ２．８８８

ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ０．９７４ ３．２２４ ２．６４０ ２．３２９

表 ５　 ＡＤＩ上各模型比较结果

Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＡＤＩ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＭＡＥ

ＡＲＩＭＡ －１．７６９ １６．４０３ １３．５２１ １４．０２１

ｖＳＶＲ ０．８３５ ４．０４８ ２．８５４ ３．０９３

ＢＰＮＮ ０．８５１ ３．８９５ ２．６８０ ２．８８６

ＧＬＳＴＭ ０．８７０ ３．５９３ ２．４４１ ２．６１９

ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ ０．８４５ ３．９１６ ２．５８６ ２．７３３

ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ０．８７６ ３．５１２ ２．３８２ ２．５５８

表 ６　 ＷＴＩ上各模型比较结果

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＷＴＩ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＭＡＥ

ＡＲＩＭＡ －１５．８９２ ３．１１４ １４０．１８０ ２．９９３

ｖＳＶＲ ０．８５１ ０．２４４ ８．８４２ ０．１８６

ＢＰＮＮ ０．８９８ ０．２０２ ６．５８５ ０．１４７

ＧＬＳＴＭ ０．９１７ ０．１８３ ６．０８０ ０．１３４

ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ ０．８７８ ０．２２１ ７．９３８ ０．１７１

ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ０．９２８ ０．１７０ ５．５６０ ０．１２１

表 ７　 ＧＳＰＣ 上各模型比较结果

Ｔａｂ． ７　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＧＳＰＣ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＭＡＥ

ＡＲＩＭＡ －１．１０４ ４２２．５６７ １２．１８４ ３３８．１６７

ｖＳＶＲ ０．９１２ ８７．１５５ ２．２６３ ６７．６２１

ＢＰＮＮ ０．９２１ ８２．６８８ ２．０１９ ５９．４３５

ＧＬＳＴＭ ０．９１５ ８５．２３５ ２．１７２ ６４．８７８

ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ ０．９２３ ８１．５５３ １．９２５ ５６．３０５

ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ０．９２５ ８０．２７１ ２．０１６ ５９．８４８

表 ８　 ＩＸＩＣ 上各模型比较结果

Ｔａｂ． ８　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＩＸＩＣ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＭＡＥ

ＡＲＩＭＡ ０．３６６ １ ０１４．２０４ １２．０９３ ７８５．５５４

ｖＳＶＲ ０．９３１ ３４２．１９８ ２．８９６ ２７０．０８１

ＢＰＮＮ ０．９３１ ３４２．１８６ ２．９０２ ２６９．０３４

ＧＬＳＴＭ ０．９４６ ３０４．３２４ ２．５９９ ２４４．２９３

ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ ０．９３４ ３３４．５８４ ２．５３２ ２２８．３０３

ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ０．９５２ ２８６．１２３ ２．４２２ ２２５．７８０

　 　 对于混合模型 ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ，在股票 ＧＳＰＣ 上

的结果比其他单一模型的预测效果好， Ｒ２、ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ、ＭＡＥ 分别为 ０．９２３ ２３、８１．５５２ ４６、１．９２４ ９１、
５６．３０４ ９３，与 ＧＬＳＴＭ 模型相比，精度分别提高了

０．８６％、４．３２％、１１．３９％、１３．２１％。 但在其他数据集

上，模型 ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ 结果并不理想，这可能与神

经网络参数设置不合理有关。
所有数据集中，与 ＧＬＳＴＭ 模型相比，ＦＣＬＳＴＭ－

ｖＳＶＲ 的误差指标均保持较低值， Ｒ２ 也更接近于 １，
拟合效果更好。 这一结果的主要原因是增加了残差

分析。 结果表明，残差分析是一种能显著提高股价

预测精度的方法，残差中具有重要的信息价值，值得

进行深入研究。 基于模糊烛台建模， ２ 个模糊输出

变量（Ｒｓ 和 Ｒｐ） 在残差模型中成功应用，这一结果

表明，在数据中的模糊信息对于残差序列也具有影

响。 与 ＧＬＳＴＭ－ＢＰＮＮ 模型相比，ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 的

所有指标结果都较好，这表明 ｖＳＶＲ 模型与 ＢＰＮＮ

９５第 ４ 期 刘茜阳， 等： 基于模糊 Ｋ 线的 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型的股票价格预测



相比，对于小样本具有更精确的回归解。 所以，对于

股票价格预测，ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型与其他模型相

比具有更好的预测效果。
为了更好地观察模型 ＧＬＡＴＭ－ｖＳＶＲ 的性能，在

测试集上实际值对于模型预测值的拟合效果如图 ８
所示。
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图 ８　 收盘价真实值与 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型的预测值对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｌｏｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ８ 可知，提出 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型得到的

预测值与真实值较为接近。 但由于市场环境和投资

人行为等因素的存在，所以零误差的预测无法实现。
但本文提出模型与其他对照模型相比，取得了较为

理想的预测效果。

４　 结束语

对股票市场的预测可以产生实际的盈利或亏

损，因此提高模型的可预测性对投资者来说是非常

重要的。 在本文中，提出了一种新的基于模糊 Ｋ 线

的混合股票价格预测模型，即 ＦＣＬＳＴＭ－ｖＳＶＲ 模型。
具体来说，首先本文将遗传算法和 ＬＳＴＭ 网络结合

起来考虑股票市场的时间特性和模型的自定义结构

因素。 利用遗传算法搜索时间窗口大小和神经网络

隐藏层单元数的最优或接近最优值。 然后，提出了

一种降低预测误差的方法来提高 ＧＬＳＴＭ 模型的预

测精度。 该方法采用模糊 Ｋ 线模型来表示原始价

格序列中的模糊信息，ｖＳＶＲ 模型建立预测误差与模

糊输出因素之间的映射关系。 本文选取 ５ 个股票数

据集，通过对比试验，验证了该模型的可行性。 实验

结果表明，与基线模型相比，所提出的模型具有更高

的预测精度。 但使用遗传算法寻找 ＬＳＴＭ 神经网络

模型参数所需时间与计算资源较大。 因此，寻找一

种更简单的方法来优化 ＬＳＴＭ 网络参数将是下一步

研究的方向。
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