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摘　 要:针对股价数据具有高噪声、非线性和非平稳性等特征,使得股价精确预测非常困难的问题,提出小波-长短

记忆网络(LSTM-Wavelet)模型应用于股价预测。
 

首先,利用小波(Wavelet)分解降低金融时间序列的不稳定性,并
分析小波系数的细节特征;接着,发挥长短记忆网络(LSTM)模型的优势,深层挖掘小波系数中的长期依赖关系,对
分解后的各层小波系数分别建模预测;最后进行预测小波系数的数据重构。 使用中石油近两年的股价数据进行实

证分析,以每个交易日的开盘价、最高价、最低价、交易量为特征输入,预测当日中石油的收盘价。
 

结果表明:相较

于标准 LSTM 模型和小波-
 

ARIMA
 

(ARIMA-Wavelet)模型,提出的 LSTM-Wavelet 模型有更好的预测效果;
 

通过

小波分析将复杂股票数据,分解为长短记忆网络(LSTM)容易识别的小波系数,根据各层小波系数不同的数据特征

进行分层预测,提高了预测精度。
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Abstract:
 

Accurate
 

stock
 

price
 

prediction
 

is
 

very
 

difficult
 

due
 

to
 

the
 

high
 

noise,
 

non-linearity,
 

and
 

non-smoothness
 

of
 

stock
 

price
 

data.
  

A
 

wavelet-long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM-Wavelet)
 

model
 

was
 

proposed
 

for
 

stock
 

price
 

prediction.
 

First,
 

wavelet
 

decomposition
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

instability
 

of
 

financial
 

time
 

series,
 

and
 

the
 

detailed
 

features
 

of
 

wavelet
 

coefficients
 

were
 

analyzed.
 

Then,
 

taking
 

advantage
 

of
 

the
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM)
 

model,
 

the
 

long-term
 

dependencies
 

in
 

the
 

wavelet
 

coefficients
 

were
 

mined
 

deeply
 

and
 

the
 

predictions
 

were
 

modeled
 

separately
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

decomposed
 

wavelet
 

coefficients.
 

Finally,
 

the
 

data
 

reconstruction
 

of
 

the
 

predicted
 

wavelet
 

coefficients
 

was
 

performed.
 

Based
 

on
 

the
 

empirical
 

analysis
 

of
 

PetroChina’ s
 

stock
 

price
 

data
 

for
 

the
 

past
 

two
 

years,
 

the
 

opening
 

price,
 

high
 

price,
 

low
 

price,
 

and
 

trading
 

volume
 

of
 

each
 

trading
 

day
 

were
 

used
 

as
 

the
 

characteristic
 

inputs
 

to
 

predict
 

the
 

closing
 

price
 

of
 

PetroChina
 

on
 

that
 

day.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

LSTM-Wavelet
 

model
 

had
 

better
 

prediction
 

results
 

compared
 

with
 

the
 

standard
 

LSTM
 

model
 

and
 

the
 

wavelet-ARIMA
 

(ARIMA-Wavelet)
 

model;
 

the
 

complex
 

stock
 

data
 

were
 

decomposed
 

into
 

wavelet
 

coefficients
 

easily
 

recognized
 

by
 

Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

network
 

through
 

wavelet
 

analysis,
 

the
 

stratified
 

prediction
 

was
 

performed
 

based
 

on
 

the
 

data
 

characteristics
 

with
 

different
 

wavelet
 

coefficients
 

in
 

each
 

layer,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

has
 

been
 

improved.
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1　 引　 言
金融市场的蓬勃发展,使得股价预测成为研究的

热点和难点,它的研究可以带给投资者信心,并规避交
易风险,对于市场交易具有重要指导作用。

 

然而股价数
据的时间序列具有高噪声、非线性和非平稳性等特征,
使得股价的预测非常困难。

 

常用的股价预测模型主要
有时间序列模型和基于机器学习的算法。

 

时间序列模
型包括自回归滑动平均模型( ARMA) [1] 、自回归条件

异方差模型( ARCH) [2] 、广义自回归条件异方差模型

(GARCH) [3]等。
 

由于股市价格具有时间上的连续性,
在不考虑外界因素的影响下,采用时间序列模型能够
较好地预测股市价格。 当自变量和因变量之间的关系
具有时变性时,传统的时间序列预测模型很难进行精
准建模。

 

此外,时间序列模型有平稳序列建模等前提假
设,而股票数据具有非线性和非平稳性等特征,这进一
步限制了时间序列模型在股市预测中的应用[4] 。 为了

更好刻画金融时间序列的非线性,佟伟民等[5] 构建了
小波分析方法与 ARMA 模型相结合的 ARMR-Wavelet
模型,通过小波分析方法使得时间序列数据结构清晰
明了,再与 ARMA 模型结合进行预测,取得了较好的效
果。

 

但是由于 ARMA 模型本身的问题,如没有考虑外
界影响因素和被预测对象间的因果关系[6] , 使得
ARMR-Wavelet 模型仍然很难精确预测高噪声、非平稳
性的时间序列。

 

将机器学习算法应用于金融数据预测主要有支持
向量机(SVM)、随机森林(Random

 

Forests)算法等。
 

如
陈亚男等[7]提出 Bagging-SVM 模型用于股价趋势的预

测,刘玉敏等[8] 提出 RF-LSTM 模型用于成分股价格趋
势预测。

 

由于机器学习对模型的函数形式并未做出严
格的平稳序列建模假设,对变量之间的相互作用以及
参数的统计分布假设相较于传统计量方法更为宽
松[9] ,因此能够更好地用于非线性数据的分析与建模,
能够较好地处理非平稳数据的预测问题。

 

但是股市容
易受到企业内外部等多种因素的影响,金融时间序列
还有维度高等特征,这使得传统机器学习算法很难精
确预测高维度数据。

 

随着人工智能的高速发展,神经网
络模型被应用于高维度金融数据预测,如綦方中等[10]

提出了 BP 神经网络与 PCA 降维相结合的模型用于股
价预测,陈祥一[11] 将卷积神经网络用于沪深 300 指数
的预测,杨青等[12] 构建了深层 LSTM 模型用于全球股
指预测研究。

 

这些神经网络模型能够从多维角度分析
数据特征,对数据的深层次特征有较好的学习能力,因
此有较好的预测效果。

 

Kim 等
 [13]将 LSTM 模型与各种

广义自回归条件异方差模型相结合,提出了一种新的
混合长短期记忆模型来预测股票价格波动;Chen 等[14]

采用 LSTM 模型对中国股票收益率进行建模和预测。

特别值得注意的是 LSTM 模型,在学习异质性信息过程
中强化有效因素能力突出,对于非线性时间序列有较
好的拟合和预测能力。

 

但股票数据具有高噪声、数据波
动剧烈等特征,使用单一的神经网络模型应用股价预
测,容易忽略不同特征对输出结果的影响[15] 。

 

为此,本
文构造了 LSTM-Wavelet 模型应用于股价预测。

 

通过小
波分解获取特征更加明显的小波系数,利用 LSTM 模型
分层预测,以期实现对股票收盘价的精确预测。 本文模
型主要优点:通过小波分解将数据分解成结构更为简单、
变化趋势更加明显的序列,以方便建模;由于 LSTM 具备
良好的细节特征提取能力,将 LSTM 模型应用于小波系
数的分层建模,可根据每层系数特征,得到更加精确的预
测结果,避免使用原始数据单一建模时容易造成的模型
过拟合情况。

2　 理论基础
2. 1　 小波分析

1981 年,法国物理学家 Morlet 首次提出了“小波分

析”的概念,并与法国物理学家 Grossman 共同提出了连
续小波变换体系,其空间基具有伸缩平移不变性,为小

波理论的形成奠定了基础[16] 。
 

1988 年,Mallat 在构造

正交小波基时提出了多分辨分析 ( Multi - Resolution
 

Analysis)的概念,其主要思想是将平方可积的实数空间

L2(R)分解成一串具有不同分辨率的子空间序列,该子

空间序列的极限便是 L2(R),然后将 L2(R)中的序列

f( t)描述为具有一系列近似函数的逼近极限,这一系列
近似函数都是 f( t)在这些子空间序列上的投影。

 

根据
这些投影,在不同分辨率子空间上来分析和研究 f( t)
的形态和特征,这个过程就叫作多分辨分析[17] 。

构造 L2(R)空间内一个子空间列{V j} j∈z,若空间

L2(R)具有多分辨分析,则对于给定的 f( t),有

f( t) = ∑
∞

m = m0+1
∑

∞

n = -∞
< f,ψm,n > ψm,n( t) +

∑
m0

m = -∞
∑

∞

n = -∞
< f,ψm,n > ψm,n( t) (1)

其中,

ψm,n( t)= 2
-m

2 ψ
t-n2m

2m( ) = 2
-m

2 ψ(2-m t-n) (2)

为二进离散小波。
 

基函数 øm,n( t)定义为

øm,n( t)= 2
-m

2 ø(2-m t-n) (3)
用基函数 øm,n(t)代替式(1)中加号前的部分,则有

f( t) = ∑
∞

n = -∞
< f,øm,n > øm,n( t) +

∑
m0

m = -∞
∑

∞

n = -∞
< f,ψm,n > ψm,n( t) (4)

001
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令,Cm0,n = <f,øm,n>,dm,n = <f,ψm,n>,则有

f( t) = ∑
∞

n = -∞
cm0,nøm,n( t) + ∑

m0

m = -∞
∑

∞

n = -∞
dm,nψm,n( t) (5)

式(4)中,右边第一部分为 f(t)在尺度 2m0 时的低频部分,
记为 Am0

,第二部分为相应的高频部分,记为 Dm,所以有

Am0-1 =Am0
+Dm0

(6)

f( t) = Am0
+ ∑

m0

m = -∞
Dm = Am0-1 + ∑

m0-1

m = -∞
Dm (7)

由式(7)可以看出:多分辨分析只对低频部分进行
进一步分解,高频部分则没有考虑。
2. 2　 长短期记忆(LSTM)神经网络

长短期记忆( LSTM)神经网络是一种多用于处理

可变长序列的神经网络,由 Hochreiter 等[18] 提出,LSTM
框架如图 1 所示。

aut

ut-1

ct-1

ft it gt ot

ut

ct

ut

σ σ σtanh

tanh

图 1　 LSTM 框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

LSTM

LSTM 通过 ct-1 到 ct 的传输带解决了传统循环神

经网络(RNN)
 

在处理长序列数据时容易产生的梯度

消失和爆炸问题,加入门控(遗忘门、输入门、输出门)
设置来控制序列信息的遗忘与更新。 数据 au

t 输入

LSTM 后,首先进入遗忘门与,上一状态信息 ut-1 通过

sigmoid
 

激活函数输出系数矩阵 ft,数学表达式为

ft =σ(Wf·[ut-1,au
t ]+bf) (8)

 

式(8)中,Wf 和 bf 分别表示遗忘门的权重参数矩阵和

偏置参数;接着 au
t 与 ut-1 进入输入门,通过

 

sigmoid
 

激

活函数得到输出 it;再将 ut-1 与 au
t 经过 tanh 激活函数

创建一个新值向量 gt,利用 it 和 gt 的信息共同控制序

列信息的更新。 数学表达式为

it =σ(Wi·[ut-1,au
t ]+bi) (9)

 

gt = tanh(Wc·[ut-1,xt]+bc) (10)
其中,式(9)中 Wi 和式(10)中 Wc 分别代表 sigmoid 和

tanh 激活函数层的权重参数矩阵,bi 和 bc 分别代表

sigmoid 和 tanh 激活函数层的偏置参数。 此时传输带

上的 ct-1 通过遗忘门输出 ft,完成对原序列信息选择性

的记忆,再加上输入门输出 it 与新值向量 gt 的乘积得

到新的状态信息 ct,其数学表达式为

ct = ft×ct-1 +it×gt (11)
经过遗忘门和输入门的更新,数据进入输出门。

ut-1 与 au
t 的信息经过 sigmoid 激活函数,得到输出门输

出 ot;然后将 ct-1 通过
 

tanh
 

变换与 ot 结合得到该时刻

记忆单元的最终输出 ut,同时传输到下一步。 其数学

表达式为

ot =σ(Wo·[ut-1,au
t ]+bo) (12)

ut =ot·tanh(ct)
其中,式(12)中,Wo 代表 sigmoid 激活函数层的权重参

数矩阵,bo 代表 sigmoid 激活函数层的偏置参数。

3　 基于 LSTM-Wavelet 模型的股价预测
3. 1　 LSTM-Wavelet 模型构建

基于小波分解和 LSTM 模型,本节提出如下 LSTM
-Wavelet 模型应用于股票价格预测,其实现分为 3 个

阶段。 第一阶段对股票数据中的开盘价、收盘价、最高

价、最低价、交易量 5 个维度的数据进行小波分解,使
得平稳化后的数据更趋于市场原有规律;第二阶段将

小波分解后的各层小波系数分别建立 LSTM 模型进行

预测;第三阶段将预测后各层小波系数进行小波重构

实现对收盘价的预测,模型框架如图 2 所示。

股票历史数据

小波分解

第一层
小波系数

第二层
小波系数

第三层
小波系数

特征输入
开
盘
价

最
高
价

最
低
价

交
易
量

收
盘
价

标签

数据归一化

反归一化

LSTM1 LSTM2 LSTM3

小波重构

输出预测结果

图 2　 LSTM-Wavelet 模型框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

LSTM-Wavelet
 

model

101
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3. 2　 基于提出模型的股价预测

3. 2. 1　 数据来源及描述

本节将使用 LSTM-Wavelet 模型进行股票价格的预

测。 选取 2017-05-10—2021-12-14 中石油共 1
 

121
 

d
的股票交易数据作为训练集,2021-12-15—2022-01-
12 中石油共 20

 

d 的交易数据作为测试集,用以评估模

型效果。 选取开盘价、最高价、最低价、交易量 4 个维

度的交易数据作为特征输入,收盘价作为标签。 本文

基于 Python 语言环境,并以 TensorFlow 作为深度学习

框架进行训练及预测。 数据来自 tushare 数据库。
3. 2. 2　 数据的小波分解

本节主要利用小波分析方法中的多分辨分析对股

票原始数据进行小波分解。 第一阶段首先确定小波分

解层数以及小波基函数。 在实际应用中,分解层数越

多,越有助于提取交易数据中的深层次信息,但是随着

分解层数的增加,数据关键信息的损失也会相应增加,
数据本身的误差也会增大[19] ,因此,小波分解层数一般

不会超过 3 层,本文分解层数选择 2 层。 根据过往的研

究经验,小波基函数选取 db4 小波[20] 。 对中石油股票

数据的开盘价、收盘价、最高价、最低价、交易量进行 2
层小波分解,分解结构图如图 3 所示。

原始数据
f(t)

A1 D1

A2 D2

图 3　 2 层小波分解结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

2-layer
 

wavelet
 

decomposition

由图 3 可知,对原始数据序列 f( t)进行 2 层小波分

解后,f( t)被分解为

f( t)= A1 +D1 =A2 +D2 +D1

图 3 中,D1、D2 分别为第一层、第二层分解得到的

高频信号,A2 为第 2 层分解得到的低频信号,A2 对应图

1 中的第一层小波系数,D2 对应图 1 中的第二层小波

系数,D1 对应图 1 中的第三层小波系数。 图 4 显示了

中石油股票数据分解后的各层小波系数, 其中图

4(a)—图 4(e)分别对应开盘价、最高价、最低价、交易

量、收盘价分解后的小波系数。 每次小波分解会使得

低频信号与高频信号平分数据量,因此,原始数据 f( t)
数据量为 1

 

121,A2 层数据量为 282,D2 层数据量为

282,D1 层数据量为 557。
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中石油股票交易量分解后的各层数据
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中石油股票收盘价分解后的各层小波系数

图 4　 中石油股票数据分解后的各层小波系数

Fig. 4　 Wavelet
 

coefficients
 

of
 

each
 

layer
 

after
 

the
 

decomposition
 

of
 

PetroChina
 

stock
 

data

由图 4 可以看出:舍弃了高频数据的 A2 层序列更

为光滑、平稳,有利于模型的拟合预测;D1、D2 层中虽然

包含了许多噪声和突变信息,但也隐藏着一些有用信

息;通过对 D1、D2 层进行建模预测可以较大程度地提

取其中的有效信息并去除噪声。
3. 2. 3　 LSTM 模型的分层预测

为了保证各个序列之间不会受不同量纲的影响,
同时提升模型预测精度,训练模型之前选择对 A2、D1、
D2 层分别做 MinMaxScaler 归一化处理,公式为

x=
xi-xmin

xmax -xmin

其中,xi 为各层的第 i 个数据值,xmin 为各层的数据最小

值,xmax 为各层的数据最大值,x 为各层数据经过归一

化处理后位于 0~1 的值。
设定

 

LSTM
 

输入序列时间步长为
 

5,采用 Mini -
Batch 方法训练

 

LSTM
 

网络。 由于 LSTM 神经网络模块

的层数越多,学习能力越强,但是层数过多又会造成网

络训练难以收敛[21] ,因此训练过程中网络的层数采用

2 层。 A2、D2 层中的数据量为 D1 层中的一半,因此 D1

层输入节点应多于 A2、D2 层。 设置 A2、D2 层中模型输

入层节点数为
 

100,隐藏层节点数为 10,设置 D1 层中

模型输入层节点数为
 

120,隐藏层节点数为 12。 A2、D1

和 D2 层中模型均设置输出层节点数为
 

1,损失函数采

用 MSE,优化器采用 Adam。 同时 3 个模型的隐藏层后

面都加入了一个
 

Dropout
 

层,使得前向传播时让神经元

的激活值以指定的概率停止工作,从而增强模型的泛

化性,防止过拟合。 由于 A2 层为分解得到的低频信号,
保留有更多的关键信息,D1、D2 层为分解得到的高频信

号,其中噪声更多,因此设置 A2 层模型 Dropout
 

值

0.
 

5,设置 D1、D2 层模型 Dropout
 

值 0.
 

6。
 

最后将预测

后的数据进行反归一化。
 

分层数据 LSTM 模型股价预

测流程如图 5 所示。
 

特征数据

Keras库
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归一化

数据重塑
添加时间

步长

划分验
证集

Sequential
模型

模型
编译 拟合

保存预
测值

预测

验证集
评估

回调

保存最
佳模型

LSTM Dense

MSE,Adam,Dropuot

Mini�Batch

迭代10代

图 5　 分层数据 LSTM 模型预测流程

Fig. 5　 Prediction
 

process
 

of
 

layered
 

data
 

LSTM
 

model
3. 2. 4　 预测数据重构

对预测后各个小波层的数据进行小波重构以实现

对中石油收盘价的预测。
 

由于 LSTM 模型中设置时间

步长为 5,即以过去 5 个交易日数据预测下一个交易日

收盘价,导致小波重构之前 A2、D1、D2 各层缺少 5 组数

据。
 

实验选取训练集最后 5 组数据作为填充,以完成小

波重构。
 

重构后数据见表 1 第 5 列。
 

3. 2. 5　 短期预测结果对比分析
为了说明本文 LSTM-Wavelet 模型的有效性,从预

测性能与预测精度两方面对其比较,选取标准 LSTM 模

型和 ARMA-Wavelet 模型[5]进行对比分析。
 

表 1 是 20 个交易日中石油股价预测结果,第 3—5
列分别是标准 LSTM 模型、ARMA-Wavelet 模型和本文

LSTM-Wavelet 模型的预测结果。
 

在数据处理过程中,
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LSTM-Wavelet 模型和 ARMA-Wavelet 模型都利用 db4
小波对股票历史数据做 2 层分解。 在此基础上,ARMA-
Wavelet 模型对分解后的各层小波系数分别建立 ARMA
模型,对各层小波系数进行预测,用得到的预测小波系

数重构数据,最后得到预测结果,显然模型的预测结果

更接近于真实值。

表 1　 20 个交易日中石油股价预测结果

Table
 

1　 Prediction
 

results
 

of
 

PetroChina
 

stock
 

price
 

for
 

20
 

trading
 

days

日　 期
收盘价

/ 元
LSTM

/ 元
ARMA-Wavelet[5]

/ 元
LSTM-Wavelet

/ 元

2021 / 12 / 15 4. 83 4. 92 4. 90 4. 88

2021 / 12 / 16 4. 94 4. 94 5. 01 4. 95

2021 / 12 / 17 4. 94 4. 92 5. 02 4. 93

2021 / 12 / 20 4. 85 4. 96 4. 98 4. 90

2021 / 12 / 21 4. 9 5. 02 5. 03 4. 93

2021 / 12 / 22 4. 89 5. 03 4. 99 4. 96

2021 / 12 / 23 5. 03 5. 08 5. 11 5. 02

2021 / 12 / 24 4. 94 5. 09 5. 09 5. 05

2021 / 12 / 27 4. 95 5. 03 5. 06 5. 00

2021 / 12 / 28 4. 93 5. 01 5. 01 4. 98

2021 / 12 / 29 4. 91 4. 99 5. 04 4. 96

2021 / 12 / 30 4. 9 5. 00 5. 07 4. 97

2021 / 12 / 31 4. 91 5. 05 5. 10 4. 96

2022 / 1 / 4 4. 94 5. 08 5. 06 5. 02

2022 / 1 / 5 4. 96 5. 09 5. 11 5. 06

2022 / 1 / 6 4. 98 5. 20 5. 21 5. 10

2022 / 1 / 7 5. 27 5. 22 5. 14 5. 23

2022 / 1 / 10 5. 3 5. 21 5. 21 5. 26

2022 / 1 / 11 5. 24 5. 25 5. 23 5. 30

2022 / 1 / 12 5. 33 5. 30 5. 20 5. 32

图 6 是 20 个交易日的收盘价预测结果对比,其中

黑色实线代表真实收盘价,黑色虚线代表 3 种模型对

中石油收盘价的预测。
 

由图 6 可知:3 种模型的预测结

果与收盘价的真实趋势都较为接近,但标准 LSTM 模型

和 ARMA-Wavelet 模型预测值普遍高于真实值。
 

在时

间序列预测普遍存在的滞后性方面,通过对比 3 种模

型的预测结果与真实值处于相同趋势的位置,可以发

现:LSTM-Wavelet 模型在同一个趋势的大多数情况下

距离真实值最近,可以认为
 

LSTM-Wavelet 模型相比于

另两个模型减轻了一定的滞后性,与真实值的变化趋

势吻合度更高。
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图 6　 20 个交易日的收盘价预测结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

the
 

closing
 

price
 

forecasts
 

over
 

20
 

trading
 

days
下面通过量化指标说明本文模型的有效性。

 

选取

平均绝对误差(RMAE )和均方根误差(RRMSE )作为评估

标准。
 

公式如下:

RMAE = 1
n ∑

n

i = 1
| yi - ŷi |

RRMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

其中,n 为验证集序列长度,yi 为收盘价的真实值,ŷi 为
收盘价的预测值;

 

RMAE 表示预测值和观测值之间绝对误

差的平均值,对所有个体差异在平均值上赋予的权重都

相等,
 

RMAE 越小代表精度越高;
 

RRMSE 表示预测值和观

测值之间差异的样本标准差,侧重描述样本的离散程度,
对极端的差异惩罚更多,RRMSE 越小代表精度越高。

 

表 2
是 3 个模型 20 个交易日中石油股价精确度比较。

 

表 2　 模型性能比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

model
 

performance

模　 型 平均绝对误差(RMAE) 均方根误差(RRMSE)
LSTM 0.

 

091 0. 106
ARMA-Wavelet 0. 117 0. 127
LSTM-Wavelet 0.

 

053 0.
 

062

表 2 的预测结果显示:ARMA-Wavelet 模型的 RMAE

值和 RRMSE 值均为最大,LSTM 模型误差值居中,本文

LSTM-Wavelet 模型误差最小,说明 ARMA-Wavelet 模
型预测效果较差,本文 LSTM -Wavelet 模型预测效果

好。 分析其原因,主要是因为 ARIMA 时间序列模型以

平稳序列建模为前提假设,而股票数据具有非线性和

非平稳性、高噪声等特征,尽管 Wavelet 分解将数据分

解成结构更为简单、数据变化趋势更加明显的序列,但
是 ARMA-Wavelet 模型仍然不能很好地预测股票价

格。 由于 LSTM 具备良好的细节特征提取能力,本文
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LSTM-Wavelet 模型将 LSTM 模型应用于小波系数的分

层建模,可根据每层系数特征,再通过数据融合得到总

的预测结果,得到更加精确的预测结果,避免了使用原

始数据单一建模时容易造成模型过拟合的情况。

4　 结　 论
本文针对股票市场随机变化性强、非线性显著的

特点提出了基于深度学习和小波分解的 LSTM-Wavelet
 

预测模型。
 

通过引入小波分解,使 LSTM 模型充分发挥

了自己的优势。
 

对各层小波系数分别建模预测,既能有

效刻画数据本身的非线性,又减轻了高噪声因素的影

响。
 

实验结果表明:该模型与 LSTM 模型和 ARMA -
Wavelet 模型相比,在预测性能与预测精度上均有提升。
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