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摘　 要:针对时间序列分析方法和神经网络对于股价预测具有一定局限性的问题,将基于 Attention 机

制的 LSTM 模型应用于股价预测;以 2014-01-02—2020-09-22 日的上证工业指数、上证环保指数等相关数

据为样本,在 LSTM 模型中引入 Attention 机制,使模型聚焦于重要的股价特征信息,预测股票第二日的最高

价;实证研究发现,相较于 MLP,RNN 和 LSTM 模型,基于 Attention 机制的 LSTM 模型的 RMSE 值比基准模型

平均降低了 3%-45%左右,4 种模型对环保企业的预测精度均高于污染企业;随后将空气质量指数,温度和

湿度纳入特征,提升反映污染企业和环保企业股价规律相关特征的数据质量,实证结果发现在加入新的特征

以后,4 种模型在预测上证工业指数和上证环保指数波动趋势时,RMSE 值均下降了 1%左右。
关键词:空气质量;注意力机制;长短期记忆网络;股价预测
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0　 引　 言

股价波动可以反映市场和经济的变化情况,但

由于股价的波动性,预测股价一直是研究的热点和

难点之一。 对股价预测,最为常见的就是时间序列

分析方法,比如吴玉霞等[1] 建立 ARIMA 模型对华

泰证券收盘价变动的趋势和规律进行了预测;Lin
 

Z[2]利用 GRACH 模型对股票波动率进行建模;张贵

生等[3]在 ARMA -GRACH 模型中融入股价滞后值

的近似微分信息,提高了预测准确度。 但是这些方

法存在局限性,要求数据满足的约束条件高,对于长

期预测的效果不是太好,并且对于非线性非平稳序

列,一般都需要经过对数化或者差分等前期处理。

现今随着机器学习的发展,越来越多的人将神

经网络应用于股票研究中。 崔文喆等[4] 采用

GARCH 模型和 BP 神经网络( Back
 

Propagation)模

型,利用上海 A 股 30 支股票分别进行短期、中期和

长期预测,实验发现 BP 神经网络模型的每日与一

周总体预测效果均优于 GARCH 模型,且总体差异

具有高度统计学意义。 Larry
 

O
 

O 等[5] 对 34 个包括

新兴市场和发达国家的股票数据,比较 BP 和浅层

神经网络结构,发现股票数据集越大越复杂,BP 的

表现越优于浅层神经网络结构。 綦方中等[6] 在 BP

神经网络中引入主成分分析法和果蝇算法,提高了

上证指数股价的预测效果。

BP 神经网络虽然相较时间序列分析方法有比

较优异的性能,但学者们普遍认为 BP 神经网络可

以实现的功能是有限的。 因为股价受到多种因素影



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 39 卷

响,而这些因素之间彼此又会互相作用,信息长度各

种各样且时时刻刻都在变化,故 BP 模型在学习复

杂多变的股价波动规律时表现匮乏。 学者们主要从

两方面改进这一问题。

一方面是改进模型,长短期记忆网络是一种时

间递 归 神 经 网 络, 是 在 循 环 神 经 网 络 ( RNN,

Recurrent
 

Neural
 

Netwrok)的基础上发展来的。 RNN

近年来文本翻译和序列预测问题中具有广泛应用,

但其在训练网络过深时,容易产生梯度消失和梯度

爆炸现象。 LSTM 在解决这一问题的基础上,对长

期信息记忆更加有效,故将它应用在时间序列预测

上,预测准确度将会得到提高。 彭燕等[7] 搭建不同

层次的 LSTM 模型,将股价预测准确度提高了约

30%。 冯宇旭等[8]将 LSTM 用于沪深 300 指数的预

测,相比 SVR 和 Adaboost 准确度更高。

但 LSTM 在学习输入序列的过程中,通常将其

编码为固定长度的向量,当输入序列较长时,会限制

模型的性能。 Attention
 

Mechanism(注意力机制)通

过保留 LSTM 对输入序列的中间输出结果,然后训

练一个模型对这些输入进行选择性的学习以解决这

一问题。 基于 Attention 机制的 LSTM 模型已经在多

个领域被证实具有更优的性能,如 Youru
 

L 等[9] 在

时间序列领域,将基于 Attention 机制的 LSTM 模型

用于多个时间序列数据集做预测,实证结果证实模

型比其他基准模型有更优的预测表现;胡荣磊等[10]

在文本分类实验中,在 LSTM 和 CNN 的基础上加入

了 Attention 机制,分类结果比未加入的有所提高;

Dzmitry
 

B[11] 在机器翻译中引入注意力机制, 以

LSTM 作为编码器和解码器,提升了机器翻译的准

确度。 因此本文通过将基于 Attention 机制的 LSTM

模型(AM-LSTM)用于预测股价的第二日最高价,

并将其预测结果与 MLP(Multilayer
 

Perceptron,多层

感知机),RNN 和 LSTM 做出对比。

另一方面是选择更多与股价波动相关的特征或

改进特征处理方式,以提升数据质量。 在特征选择

方面,近年来行为金融学的发展,学者们开始将投资

者情绪加入股价数据来提升模型的预测性能。 一些

学者将人所处的环境,如光照、云层、温度等[12-13] 纳

入影响因素进行考虑。 其中部分国内外研究发现空

气污染会通过引发投资者情绪进而影响股票市场的

走势[14-16] ,但总体上关于两者之间的研究并不多

见。 在改进特征处理方式方面,Cheong
 

D 等[17]提出

了一种基于 K-means 的投资组合优化方案,通过对

投资者信息的聚类分析确定投资组合;陈佳等[18] 在

对纳斯达克和标普 500 指数预测完成特征选取后,

分别应用系统聚类法进行特征分类、主成分分析法

进行特征降维,提高了预测准确度和速度;李文星

等[19]提出一种附有引力影响因子的半监督 K -

means 核函数聚类算法,将其应用于多因子选股中,

在选出较优的股票组合中具有优势。 本文的目的在

于预测上市污染企业和上市环保企业的股价波动趋

势,故将与环境有关的指数加入预测模型,并利用

Attention 机制学习更重要的特征。

学者们将神经网络应用于股价波动趋势预测,

取得了比时间序列方法更优的表现,但神经网络的

固定编码向量长度会对其性能有所限制,故本文在

神经网络中引入了注意力机制。 现有文献探究了多

种与股价波动相关的特征,拓宽了影响股价波动的

研究思路,但分类研究不同类型股票的文献较少,本

文对污染企业和环保企业的股价波动进行了分类

研究。

在以往文献的基础上,主要做出了以下贡献:通

过将基于 Attention 机制的 LSTM 模型用于股价预

测,提升了预测性能;分别以上证工业指数作为上市

污染企业的代表,上证环保指数作为上市环保企业

的代表,分类研究不同类型股票价格预测的准确度;

将空气质量指数、温度和湿度纳入模型特征,提高污

染和环保企业股价的预测能力。

1　 LSTM 模型设计

介绍了 LSTM 结构和 Attention
 

Mechanism,并将

Attention 机制引入 LSTM 模型(AM-LSTM 模型),通

过将基于 Attention 机制的 LSTM 模型用于股价预

测,提升预测准确度。
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1. 1　 LSTM

LSTM 是循环神经网络的一种变形,标准循环

神经网络 RNN 相较于传统的 BP 神经网络,尽管可

以利用时间序列的信息,但 RNN 在长距离传输下,

容易发生梯度消失或梯度爆炸现象,导致反向传播

过程中,神经网络无法训练权重,使得 RNN 难以学

习长距离的信息。 为解决这一问题, Hochreiter
 

&
 

Schmidhuber 于 1997 年提出了 LSTM[20] ,通过增加

了一个细胞单元和 3 种门机制,来控制信息流和避

免长期依赖问题。

如图 1 所示,贯穿于顶部的水平线称为细胞状

态,信息可以沿着这条线不变的流动,以解决对长距

离信息学习不足的问题。 3 种不同的门分别为输入

门,遗忘门和输出门。 遗忘门决定信息的丢弃,输入

门决定信息的更新,输出门决定细胞状态的信息输

出。 通过门结构来保存重要的信息,遗忘不必要的

信息,以提高对长时间序列的记忆。 LSTM 各个门

的计算如式(1)—式(5)所示:

it = σ(Wi∗[ht -1,xt] + bi) (1)

ft = σ(Wf∗[ht -1,xt] + bf) (2)

ot = σ(Wo∗[ht -1,xt] + bo) (3)

C t = ft ⊗ C t -1 + it ⊗ (Wc∗[ht -1,xt] + bg)

(4)

ht = ot ⊗ tanh(C t) (5)

其中 σ 是 sigmoid 激活函数, it , ft , ot , ht 分别

为 t 时刻下各个门的状态,细胞状态和输出。

ht-1 ht ht+1

xt+1

σ tanh

Ct+1

xtxt-1

σ σσ σ σσ σ σ

tanh

tanh

tanh

tanh

tanh

Ct-1 Ct

图 1　 LSTM 结构图

Fig.
 

1　 The
 

structure
 

of
 

LSTM

1. 2　 Attention 机制

股票价格随着市场因素、环境因素等的变化而

不断波动,不同时间点的因素变动对当前股价的影

响程度也不同。 距离当前时间点更近的信息,由于

时间间隔短,对股价波动的影响越大;随着距离当前

时间点的间隔越远,这种影响逐渐减弱。

Attention 机制可以很好地捕捉到股价变动的这

一特征,它改变了传统的 encoder -decoder 结构,传

统的解码器对每一个输入都赋予相同的权重,但现

实中不同的输入重要性往往不同。 Attention 通过在

解码过程中,利用评分函数计算不同输入对预测值

的影响程度,为其赋予不同的权重来解决这一问题。

其本质通过计算当前的输入序列和输出向量的差

异,差异越小就说明注意力应该在此处应该赋予更

大的权重。 Attention 机制如图 2 所示。
α

X1 X2 Xn

α1 α2 αn

S S S

Softmax

图 2　 Attention 结构图

Fig.
 

2　 The
 

Structure
 

of
 

Attention

1. 3　 AM-LSTM 模型

通过输入历史时间序列数据 (X1,X2,…,Xn)

学习特征,对第 n+k 天的最高股价进行拟合。 预测

77
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第二日的最高股价,即设置 k= 1。 图 3 展示了 AM-
LSTM 模型对股价预测的总体结构,共包括 4 个部

分:数据预处理、LSTM 层、Attention 层和全连接层。

X1 X2 Xn

h1 h2 hn

FullyConnectedLayer

AttentionLayer

LSTMLayer

Preprocessing

图 3　 AM-LSTM 模型结构图

Fig.
 

3　 The
 

structure
 

of
 

AM-LSTM

1. 3. 1　 数据预处理

预处理后的数据存储在 CSV 文件中,由于样本

数据各自的量纲不同,为了提高实验的可信度,需要

对数据进行归一化处理,归一化公式如式(6)所示:

Xnew =
X-Xmin

Xmax -Xmin
(6)

其中,Xnew 是归一化后的数据, X 是原始数据, Xmin ,
Xmax 分别是原始数据的最小值和最大值。
1. 3. 2　 LSTM 层

LSTM 在时间序列数据的分类和预测中都有很

好的表现,故用于学习预处理后数据的深层特征。
通过 LSTM 层的训练,可以更充分地学习时间序列

数据的长期关系。 LSTM 当前的隐藏层状态由当前

输入 X t 和( t-1)时刻的隐藏层状态 Ht -1 共同决定。
输入第 j 时刻的序列信息 X j ,LSTM 层的输出结果

如式(7)所示:
H j = LSTM(X j,H j-1) (7)

1. 3. 3　 Attention 层

Attention 层输入为上一层 LSTM 的输出,首先通

过编码器(Encoder)进行编码,然后通过 Attention 对

编码向量计算对应的权值 (α1,α2,…,αN) ,用计算的

权值对编码向量进行加权作为解码器(Decoder)的输

入,最后经过解码器得到输出。 通过不断学习优化相

应的权值,突出输入特征中的关键信息,进一步深度

挖掘变量之间的非线性特征。 Attention 层相似度的

计算如式(8)所示,分数越高说明关注度越高,注意力

机制就会给其分配更大的权重:

u j = tanh(WiH j + bi) (8)
其中 Wi 是权重系数, bi 是偏置量,将 u j 输入

softmax 函数中,进行归一化,如式(9)所示,得到归

一化后的权重 α j :

α j =
exp(uT

j uw)

∑
T

j = 1
exp(uT

j uw)
(9)

其中, uw 是随机初始化的注意力权重矩阵,Attention
机制的 S 是不同权重与对应各个隐藏层状态的乘积

的累加和,计算如式(10)所示:

S = ∑
T

j = 1
α jH j (10)

最终得到了各个变量被赋予了不同关注度的

Attention 层的输出,如式(11)所示:
F j = H(S,H j) (11)

1. 3. 4　 全连接层

全连接层的输入为 Attention 层的输出。 全连接

层对该层的输入进行计算,得到股价的预测结果。 与

真实的股价值相减,返回损失函数。 通过损失函数的

反向传播,不断地修正权重和预测结果,如图 3 所示。

2　 数据描述和评估指标

2. 1　 股价波动数据

受文献[15]的启示,选取上证工业指数代表污

染企业的发展,上证环保指数代表环保企业的发展。
由于自 2014 年以来,雾霾问题的爆发以及人们对环

境问题关注度的上升,故选取两种指数从 2014-01-
02—2020-09-22 日的每日数据,共 1

 

642 笔数据,
数据均来自于 Wind。 涉及的基本特征包括开盘价、
最高价、收盘价、最低价、成交量、成交额这 6 个变

量,以此数据进行训练与测试,通过前一天的信息预

测第二日的最高价。
2. 2　 空气质量数据

He 等[22]认为上海是中国的金融中心,拥有中

国最大的股票交易量,其天气情况对中国股票市场

的影响最显著;在 Levy 等[14] 的论文中,其实验数据

也证实了 He 等[22]所提出的观点。 故选取上海市的

空气质量数据建立预测模型。 AQI 是世界范围通用

的衡量空气质量的综合指标,囊括了 PM2. 5,CO,
SO2 等污染物的监测,通常被划分为 0 ~ 50,51 ~
100,101 ~ 150,151 ~ 200,201 ~ 300 以及大于 300 六

87



第 2 期 林昕,等:基于 Attention 机制的 LSTM 股价预测模型

个阶段,分别代表空气质量优、良、轻度污染、中度污

染、重度污染和严重污染。 故选取上海市的 AQI,温
度和湿度数据作为空气质量的衡量指标。 与股价数

据相对应,AQI,温度和湿度数据也选取了 2014 -
01-01—2020-09-22 日的日度最大值,并剔除了周

末及节假日等非交易日数据,以使空气质量数据周

期与股价波动数据周期保持一致。 相关数据来源于

中国气象局。
2. 3　 评估指标

为保证对比实验的一致性,在实验过程中,所有

的对比模型均将数据按 85%:15%划分为训练集和

测试集。 1
 

640 个交易日的数据,共划分训练集

1
 

394 笔数据,测试集 246 笔数据。 并采用均方根误

差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE)用作模型的评价

指标,RMSE 值( fRMSE )越小,表明模型预测越准确。
RMSE 计算公式如式(12)所示:

fRMSE =
∑

n

i = 1
(ypre - yact) 2

n
(12)

其中, ypre 是预测值, yact 是实际值。

3　 实验结果与分析

3. 1　 AM-LSTM 模型验证

为了验证 AM-LSTM 模型的性能,将 AM-LSTM
模型与 3 种基准模型进行了比较。 参数设置如表 1
所示。

表 1　 模型参数设置

Table
 

1　 The
 

setting
 

of
 

model
 

parameters

模　 型 主要参数 取　 值

MLP

学习率 0. 01
优化函数 Adam
激活函数 ReLU

隐藏层神经元数量 5

RNN

学习率 0. 01
优化函数 Adam
激活函数 ReLU、Linear

隐藏层神经元数量 5

LSTM /
AM-LSTM

学习率 0. 01
优化函数 Adam
激活函数 ReLU、Linear

隐藏层神经元数量 5
时间步长 1

实验过程中,为了保证实验的准确和客观,将每

种模型在同一训练集和测试集上均进行了 10 次实

验,取 RMSE 的平均值作为模型最终结果。 实验结

果如表 2 所示。
表 2　 不同模型结果对比

Table
 

2　 The
 

comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

models

上证工业 RMSE 上证环保 RMSE

MLP 24. 07 21. 10

RNN 17. 89 15. 03

LSTM 13. 61 12. 26

AM-LSTM 13. 18 11. 43

从表 2 可见,循环神经网络的表现均优于前馈

神经网络,主要原因是其能够更好地捕捉时间序列

特征。 LSTM 和 AM -LSTM 的 RMSE 值低于 RNN,
其原因是 LSTM 在学习远距离信息时表现更优。 基

于 AM-LSTM 模型的 RMSE 值在上证工业指数和上

证环保指数的预测中均低于其余基准模型,其原因

主要为该模型集成了 LSTM 记忆机制在处理时序模

型方面以及 Attention 在赋予特征权重方面的优势。
此外,4 种模型在测试集上对上证环保指数的预测

误差均小于上证工业指数,说明模型对上证环保指

数的特征具有更好的学习能力。
此外,为了进一步探讨 AM-LSTM 相较于其他

3 种模型对于预测误差的降低程度,基于测试集的

结果提出了相对误差,计算如式(13)所示,式(13)
中 i 为第 i 种股价指数。 表 3 为相对误差的结果。
由表 3 可见,AM-LSTM 相较于 MLP,对两种指数预

测准确度的提升幅度均超过了 45%;相较于 RNN,
也均超过了 20%;对比 LSTM 也有小幅的提升,进一

步说明本文提出的模型在预测多变量时间序列问题

中更具有针对性。

Relative
 

RMSE i =
RMSEAM-LSTM,i-RMSEOther-model,i

RMSEOther-model,i

(13)
表 3　 模型相对误差

Table
 

3　 The
 

relative
 

errors
 

of
 

different
 

models

上证工业 / % 上证环保 / %

AM-LSTM 相对 MLP 45. 24 45. 83

AM-LSTM 相对 RNN 26. 33 23. 95

AM-LSTM 相对 LSTM 3. 16 6. 77
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3. 2　 样本纳入空气质量数据验证

图 4 和图5 为4 种模型加入AQI、温度和湿度特征

前后,上证环保指数和上证工业指数测试集的 RMSE
值对比结果。 可以看出,在纳入 AQI,温度和湿度特征

后,4 种模型的 RMSE 值均有不同程度的降低。

加入新特征之后加入新特征之前

MLP RNN LSTM AM-LSTM

26
24
22
20
18
16
14
12
10

图 4　 上证工业指数对比图

Fig. 4　 The
 

comparision
 

of
 

Shanghai
 

Stock
 

Industry
 

Index

加入新特征之后加入新特征之前

MLP RNN LSTM AM-LSTM

22
20
18
16
14
12
10

图 5　 上证环保指数对比图

Fig.
 

5　 The
 

comparision
 

of
 

Shanghai
 

Environmental
 

Protection
 

Index

在上证工业指数中, LSTM 和 AM - LSTM 的

RMSE 值约下降了 0. 7%,RNN 的 RMSE 值下降幅

度略高于前两者,为 1%。 这可能是由于 LSTM 和

AM-LSTM 在未纳入该特征前,相对于 RNN 已经学

习更多的信息, 表现更优, 所以在加入特征后,
RMSE 值的下降幅度小于 RNN。

在上证环保指数中,4 个模型的 RMSE 值表现

出了与上证工业指数相似的变化趋势。 LSTM 和

AM-LSTM 的 RMSE 值的下降幅度接近 1%,RNN 的

RMSE 值下降幅度高于前两者,略高于 1%。
实验结果表明:将空气质量有关数据纳入模型

特征,对提升两种股价的预测准确度有一定作用。
这一结果也是符合投资者心理预期的,上证环保指

数代表了环保企业的表现,空气质量的优劣一定程

度上会向投资者释放这些企业经营状况的信号;而

工业行业的生产均会产生被纳入空气质量指标的有

害气体;即这些指数对空气质量的变化较敏感,因此

空气质量的变化也会传递能被模型学习的特征。

4　 结　 论

以上证工业指数代表污染企业,上证环保指数

代表环保企业,通过将基于 Attention 机制的 LSTM
用于预测股价的第二日最高价。 并将 AQI、温度和

湿度作为新的特征纳入模型,得结论:
(1)

 

通过对比 MLP、RNN、LSTM 和 AM-LSTM
模型,AM-LSTM 的预测准确度最高,表明其在处理

多维非线性问题时,具有更好的预测性能。 且说明

不同变量对股价预测的重要性不同,未来可以进一

步探讨哪些变量具有更高价值的信息。
(2)

 

将 AQI,温度和湿度纳入模型特征,模型的

RMSE 值进一步降低,表明空气质量的变化能够传

达出上市污染企业和上市环保企业经营的信号。 其

中对环保指数预测准确度高于工业指数。
(3)

 

虽然将 Attention 机制引入 LSTM,模型的

预测性能进一步提升,但仅仅增加了 AQI、温度和湿

度进行实验,在股价受到多种因素影响的情况下,准
确度提高的并不显著,未来可以考虑尽可能地将其

他多种因素纳入模型中,并结合聚类、分类等多种特

征处理的方法,进行更深入的探讨。
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Attention-mechanism-based
 

LSTM
 

Model
 

for
 

Stock
 

Price
 

Predicting

LIN
 

Xin,
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Xiao-dong
(Business

 

School,
  

University
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Shanghai
 

for
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and
 

Technology,
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200093,
  

China)
 

Abstract:
 

Time
 

series
 

analysis
 

methods
 

and
 

neural
 

networks
 

have
 

certain
 

limitations
 

for
 

stock
 

price
 

prediction. Therefore,
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

LSTM
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

stock
 

price.
 

The
 

related
 

data
 

of
 

Shanghai
 

Stock
 

Industry
 

Index
 

and
 

Shanghai
 

Environmental
 

Protection
 

Index
 

from
 

January
 

2,
 

2014
 

to
 

September
 

22,
 

2020
 

was
 

collected
 

as
 

samples,
 

and
 

based
 

on
 

these
 

samples,
 

the
 

LSTM
 

combined
 

with
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

focus
 

on
 

important
 

stock
 

price
 

characteristic
 

information
 

and
 

predict
 

the
 

highest
 

stock
 

price
 

of
 

the
 

second
 

day.
 

The
 

empirical
 

results
 

found
 

that
 

compared
 

with
 

MLP,
 

RNN
 

and
 

LSTM
 

models,
 

the
 

RMSE
 

value
 

of
 

the
 

LSTM
 

model
 

combined
 

with
 

the
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

lower
 

than
 

the
 

benchmark
 

model
 

by
 

about
 

3%-45%
 

on
 

average.
 

The
 

four
 

models
 

all
 

had
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

for
 

environmental
 

protection
 

companies
 

than
 

polluting
 

companies.
 

Subsequently,
 

the
 

air
 

quality
 

index,
 

temperature
 

and
 

humidity
 

were
 

included
 

into
 

the
 

characteristics
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

data
 

that
 

reflects
 

the
 

characteristics
 

of
 

polluting
 

companies
 

and
 

environmental
 

protection
 

companies.
 

The
 

empirical
 

results
 

found
 

that
 

after
 

adding
 

new
 

features,
 

the
 

RMSE
 

values
 

of
 

the
 

four
 

models
 

all
 

dropped
 

by
 

about
 

1%
 

when
 

predicting
 

the
 

fluctuating
 

trend
 

of
 

the
 

Shanghai
 

Industrial
 

Index
 

and
 

the
 

Shanghai
 

Environmental
 

Protection
 

Index.

Key
 

words:
 

air
 

quality;
 

attention
 

mechanism;
 

long
 

short-term
 

memory;
 

stock
 

price
 

prediction
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