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一、 研究背景及目的 

随着金融科技的发展，已经有许多机器学习方法被个人投资者和机构投资者

用于股票市场的预测和优化。本文使用了几种机器学习方法和一种用于经典时间

序列的深度学习模型：LSTM，对中国平安（sh.601318）自发行上市到现在的股

价走势进行预测和分析。本文旨在通过对比模型之间的预测效果，探讨机器学习

模型于股票市场中的效果和可行性。 

本文的研究结构大体为： 

1. 数据收集以及预处理 

2. 特征提取 

3. 数据标准化 

4. 模型使用 

5. 结果分析 

6. 模型比较 

二、 数据处理 

(一) 数据获取 

数 据 源 来 自 于 开 源 的 python 股 票 数 据 库 API 接 口 ， 网 址 为

http://baostock.com。主要涵盖几方面的数据： 

1. 收盘价的各类价格，如开盘、收盘、最高、最低价格，因为时间序列明

显是自相关的，这些信息在计量中也证实了并不是取其一即可。 

2. 财务指标,基本面指标：如市盈率、市净率等。 

3. 其他经济基本面指标：暂时只选取了银行拆借利率、股票沪深 300 指数

表现。 

在查询相关文献时，发现如上海银行间七天同业拆放利率 shibor7，由于其

市场化程度最高，参与者最多，交易量最大（李亚鸽——上海银行间同业拆放利

率与股票价格短期动态关系分析——基于 VAR 模型），因此许多论文会选取其最

http://baostock.com/
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股价波动性作计量分析，类似可以推广到其他许多指标。 

本文借鉴这种思想，虽然没有直接更多参考文献，但使用了逐步回归方法筛

选相关变量代替根据手工选取变量的办法，筛选变量并构造数据特征。数据列名

如下所示：不包括日期一共有 33 列。例如，同业拆解利率就从周到年都有，但

经过逐步回归后，自动就筛选保留了一周的同业拆解利率，而其他就被抛弃了。 

['code', 'open', 'high', 'low', 'close', 'preclose', 'volume', 'amount', 

       'adjustflag', 'turn', 'tradestatus', 'pctChg', 'peTTM', 'pbMRQ', 

       'psTTM', 'pcfNcfTTM', 'isST', 'shiborON', 'shibor1W', 'shibor2W', 

       'shibor1M', 'shibor3M', 'shibor6M', 'shibor9M', 'shibor1Y', 

       'sh.000300open', 'sh.000300high', 'sh.000300low', 

       'sh.000300close', 'sh.000300preclose', 'sh.000300volume', 

       'sh.000300amount', 'sh.000300pctChg'] 

 

(二) 数据变量说明 

原始数据 http://baostock.com，其中本研究用到的第一类主要变量如下： 

open 开盘价  

high 最高价  

low 最低价  

close 收盘价  

preclose 前收盘价  

volume 
成交量 

（累计 单位：股） 

 



 

3 
 

amount 
成交额 

（单位：人民币元） 

 

adjustflag 复权状态 (1：后复权， 2：前复权，3：不复权） 

turn 换手率 

[指定交易日的成交量(股)/指定交易日的股票的流通

股总股数(股)]*100% 

tradestatus 交易状态 (1：正常交易 0：停牌） 

pctChg 
涨跌幅（百分

比） 

日涨跌幅=[(指定交易日的收盘价-指定交易日前收盘

价)/指定交易日前收盘价]*100% 

peTTM 滚动市盈率 

(指定交易日的股票收盘价/指定交易日的每股盈余

TTM)=(指定交易日的股票收盘价*截至当日公司总股本)/

归属母公司股东净利润 TTM 

pbMRQ 市净率 

(指定交易日的股票收盘价/指定交易日的每股净资

产)=总市值/(最近披露的归属母公司股东的权益-其他权

益工具) 

psTTM 滚动市销率 

(指定交易日的股票收盘价/指定交易日的每股销售

额)=(指定交易日的股票收盘价*截至当日公司总股本)/营

业总收入 TTM 

pcfNcfTTM 滚动市现率 

(指定交易日的股票收盘价/指定交易日的每股现金

流 TTM)=(指定交易日的股票收盘价*截至当日公司总股

本)/现金以及现金等价物净增加额 TTM 
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isST 是否 ST 股 1 是，0 否 

shibor1W 1 周拆放利率  

 

第二第三类其他列名的含义由于篇幅，不再赘述。 

(三) 调用功能库说明 

本文大致使用了以下的功能库： 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import patsy 

import numpy as np 

import seaborn as sns 

import datetime 

import patsy          

import scipy.stats as scs 

from pylab import mpl 

%matplotlib inline 

import tensorflow as tf 

from matplotlib.pyplot import MultipleLocator 

mpl.rcParams['font.sans-serif'] = ['SimHei'] 

from matplotlib.pyplot import MultipleLocator 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from tensorflow.keras.models import Sequential#from keras.models import 

Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Activation, Dense 
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from tensorflow.keras.layers import LSTM 

from tensorflow.keras.layers import Dropout 

from sklearn.metrics import roc_auc_score,f1_score,roc_curve 功能库的类型大

致囊括了从数据读取、处理、IO 模块，到计量统计功能、绘图，再到模型构建、

训练，评价模型效果几大类。 

(四) 数据预处理 

先是使用了 pd.concat（）合并第一、第二、第三类数据。 

然后对空缺值填充并处理。由于周末和节假日等原因没有交易价格，需要

resample 并且用最后一个交易日的价格填充空缺值。 

  

图 1 

最终获得的初始数据集如下所示： 

 

图 2 
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标准化数据的部分在后续章节展示。 

三、 数据描述性分析 

(一) 收盘价的价格走势 

首先对中国平安的收盘价格画图。 

图 3 

具有波动性十分剧烈的时段，也具有振荡的时段，尤其是有 2017 年的转增

股，并没有把这一信息放入在数据集中，预测任务具有挑战性。 

 

(二) 收益率分布 

然后对中国平安的每日涨跌幅画出分布图，可以发现该股票的收益率变化具

有尖峰肥尾的特征，其中极端值更多分布在右侧，与预期中左偏的巨额亏损不同。

最大涨跌幅为+38%（在上市日）。 
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图 4 

 

(三) 交易状态分布 

接着统计 tradestatus 是否停牌的状态，统计来说，该股票是上市状态比较稳定

的股票，不会出现严重缺失数据的情况影响分析。 

  

图 5 
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图 6 

(四) 相关信息分析 

图 7 
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自相关性在几天内比较强，在长期比较弱；收益率的条件方差（Conditional 

Variance）随着时间而变化，即存在条件异方差的特征。 

收益率序列的波动具有持续性，即存在波动集聚（Volatility Clustering）的现

象。比如 2007-2008、2015-2016 具有较大的波动性。 

QQ 图显示，收益率并不服从正态分布，极端值较多，具有厚尾的现象。 

(五) 划分数据集 

然后划分测试集以及训练集，并做图示。时间序列划分特点是前面一段时间

是训练集，其他为测试集，因此不能使用交叉划分的方法。 

  

图 8 

图 9 

从分布来说，尽量使得训练集和测试集都有选取到高低市值区间。 
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四、 构造模型特征 

在计量回归之前，可以先对数据标准化，也可以不标准化，因为线性变化对

计量的回归系数显著性无影响。通过逐步回归找出的与收盘价有显著关系的变量。

而数据在深度学习、机器学习前必须标准化，并且必须剔除不相干、共线性的变

量再重新标准化，否则在计量前的标准化的线性变换，筛选后没有重新标准化，

会导致训练数据出问题，本人尝试过这种做法后发现会导致无法收敛，训练 loss

输出为 NAN，调整后就可以正常训练了。 

尽管如此，本文还是采取了计量分析前标准化一次，机器学习前再对选取的

变量重新标准化，一共标准化两次的做法。 

标准化的方法如下所示，对训练集提取方差和标准差，然后运用到测试集中，

然后拼接成 stand_data 标准化后的数据集。 

 

图 10 

数据标准化处理后的结果如下： 
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图 11 

 

定义如下的逐步回归函数。 

 

图 12 

 

当只有第一类数据的时候，逐步回归法选取的变量及构造的方程为： 

final formula is  

close~high+low+pctChg+preclose+open+turn+amount+psTTM+pbMRQ 

在加入了第二类第三类数据后，逐步回归选取的变量有所变化，特别是增加

了是否停牌 tradestatus 这一变量，接着进行实验。最终选取属性列如下：
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图 13 

 

最终表达式 final formula is  

close~high+low+pctChg+preclose+open+shpctChg+turn+amount+psTTM+shvolu

me+shclose+shpreclose+shlow+shhigh+shopen+tradestatus+shamount+volume 

其上即为模型的特征。 

 

图 14 

 

平安股票收盘价对所选变量的 OLS 回归信息如下： 
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图 15 

 

注意到的是 shvolume 并没有显著，但是我们仍然继续保留它。总的来说，

逐步向前回归法确定的变量没有比较大的问题。其中没有意义的赋权状态等恒为

3 的变量，以及上海同业拆解利率中只保留了 1 周的利率，说明如论文一致，相

对其他时段的利率对于股价波动来说的确是一个更好的变量。 

由于有些感兴趣的变量被去掉了，并且 MRQ 的显著性不是很高，于是将这

些变量再做了一次回归。 
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图 16 

 

可以发现，peTTM 的系数变了方向，推测是出现了多重共线性，因此逐步回

归模型是在 PsTTM 与 PeTTM 中择其一，pbMRQ 在这是显著的。 

总的来说从上表线性回归测试我们可以看出股票的收盘价格与对应的开盘

价、最高、最低价价格数据，都显著相关，令人惊讶的是没有在向前逐步回归被

去掉，说明时间序列强烈的自相关性。 

 

五、 模型训练与预测分析 

(一) LSTM 模型对股票价格走势的拟合 

构造了特征后，因此接下来重要的工作就是划分数据集和测试集，构造预测

价格的时间窗口，用这个时间窗口包含 t-n 至 t-1 的数据，用来预测 t 时刻的收

盘价格 CLOSE，并且对比研究不同模型对不同时间时间窗口的刻画股市走势特征，

预测收盘价格的能力优劣。 
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本文注意到有一种简单的做法是 train=data[:-1],test=[1:]，然后训练预测，这

样的逐日进行回归，因为逐点预测训练的模型意义不是很大，预测曲线在较长时

间上相当于蓝线的右移，类似天真预测，对于研究分析乃至指导投资的指导意义

不是很大。 

为了进一步探究模型在一个时期的判断能力，本文将过去 14 天的数据信息

为窗口，逐步滑动，得到未来 7 天的价格预测信息，并对其取平均值，与过去 14

天的价格相比，判断是涨跌，然后根据现实情况计算出准确率。每滑动过一个交

易日，按照“先进先出”的思想，就会用模型预测出来的价格值代替原窗口中序

号最前向量的真实价格值。随着一个窗口内的不停的预测，使用预测价格的比例

会不断升高，当预测的交易天数累计达到七天的时候，滑动窗口将使用下一周的

测试集的价格数据重置窗口中累积七天的预测价格数据，然后再次启动滑动预测

过程。 

t 从测试集的第 14 行开始计算预测的第十五天的价格数据，给出抽象的数

学模型如下： 

YPredict𝑡 = ϕ0 +ϕt−1 ∗ F(Windowt−1) + ⋯+ ϕt−p ∗ F(Windowt−p) + ϕt−q

∗ YPredictt−q +⋯+ ϕt−14 ∗ YPredictt−14 + ϵ 

以第一个窗口为例： 

 YPredict0 = F(WindowY0) = ϕ0 + ϕ1 ∗ F(Window1) + ⋯ϕ14 ∗

F(Window14) + ϵ 

                     ϵ ∼ N(μ，σ2)                                   

显而易见的是，在每个窗口所预测的一周价格中，后预测的点将越来越多地

使用到预测出来的价格信息，越来越少地使用到测试集中真实的价格信息，因此

误差将被放大。 

构造 LSTM 模型如下 
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图 17 

 

打印出 LSTM 模型的结构图： 

 

图 18 

 

训练模型，并进行预测： 
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 图 19 

 

训练的 MAE 随 EPOCHS 的情况如下： 

图 20 

 

由于 LSTM 的初始权重是随机赋值的，因此为了进一步减少误差，应当使用

np.random.seed(rand_seed)以及 

temp_model.save('lstm_model_randseed_%d.h5'%rand_seed)，指定 rang_seed

的区间为 0-20，保存 20 个已经训练过的 LSTM 模型并重复运行，取其预测结果

均值。目的是减少随机赋初始权重带来的影响。 

使用如下代码画出 LSTM 预测和实际走势图： 
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图 21 

 

使用循环单独画出间隔的 LSTM 输出窗口，分别查看不同时期的预测情况而

不是将这些输出连成一条曲线。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 22 
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变更一些超参数和模型结构后,数值和形态发生较大的变化： 

图 23 

 

经过实验发现，不同的 LSTM 模型的结构、超参数，都会显著改变预测输出

的结果，尤其是在绘制图片时，拟合曲线的效果变化比分类正确率的更大，能够

直接决定离群点的数量，和偏离程度。比如图中系本文在调整参数尝试几次后，

得到的较好结果，其绘制的图片中能发现有明显的离群点在 2013 年 8 月。比较

神奇的是在 2015 年 6-8 月时期，由于转增配股的主要原因，股价剧烈下跌，其

实输入的数据集是没有包括这方面的信息的，LSTM 输出的结果是在这一时段显

示剧烈的振荡，其特点和之前高位时密集震荡的形态很像，只不过没有适应价格

的变化，价格放在了半山腰上。 

因此首先 LSTM 时序模型的预测效果十分依赖于超参数和模型结构的设置，

其次十分依赖数据集能反映的信息状况，当发生数据集信息以外的事件时，往往

不能及时反映。 

接下构造一个将每个时间段内回归数值的问题转换成这一段的预测值与真

实值互相比较的二分类问题，每次运行都会将回归的趋势线转换成趋势的二分类

问题，思路是比较三类数据之间的关系：第一类是测试集的输入信息，第二类是

测试集通过 LSTM 预测的输出信息，第三类是测试集的真实价格序列。下面以构

造测试集 LSTM_test_outputs 的真实价格序列为例： 
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图 24 

 

三类数据形状信息如下：  

  

图 25 

 

其中 LSTM_test_inputs_cal 和 LSTM_test_outputs_cal 都是取自测试集的逆标

准化后的收盘价数据，因此在后续测试其他模型的准确率时不再重新命名，而是

直接使用来产生分析结果，并无错误使用的问题。 

然后定义如下的模型对趋势分类的正确率计算函数： 
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图 26 

 

思想是将模型的数值通过求均值的方法将数值回归转换为二分类，比较数值

的大小，若预测大于原输入段的价格，判断为涨，然后根据真实价格序列是否涨

跌，将两者再对比，得到判断正确或者错误的结果，计算得出预测涨跌趋势的正

确率。 

LSTM 模型的结果是：准确率在 65.8%左右，F1 SCORE 在 0.68，AUC 为 0.655，

并绘制了 ROC 曲线。 
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图 27 

 

(二) BP 神经网络对股票价格走势的拟合 

使用 Sklearn 自带的 MLPRegressor 模块测试神经网络的回归情况。与其他回

归模型不同，可能是调参和变量等原因，可决系数的值看起来并不好。 

 

图 28 

 

然后将预测值按之前的处理方法，逆标准化后，计算正确率和 F1 值、AUC

值，并绘制 ROC 曲线: 
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图 29 

 

 

从 ROC 曲线中看得出来比抛硬币猜涨跌的情况要好一点，如果能排除参数

的影响，BP 神经网络的确效果远远不如基于 LSTM 结构的深度学习模型。 

(三) 梯度提升回归树模型对股票价格走势的拟合 

GBRT 是一种迭代的决策树算法，该算法由多棵决策树组成，目的是提升泛

化能力，天然就可处理不同类型的数据（加入各种各样的 features），对空间外的

异常点处理具有鲁棒性，预测效果较好。 
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图 30 

 

 

图 31 

 

然然后将预测值按之前的处理方法，逆标准化后，计算正确率和 F1 值、AUC

值，并绘制 ROC 曲线: 
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图 32 

 

(四) 支持向量回归对股票价格走势的拟合 

  

图 33 

 

然后将预测值按之前的处理方法，逆标准化后，计算正确率和 F1 值、AUC 值，

并绘制 ROC 曲线: 
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图 34 

 

(五) 鲁棒回归对股票价格走势的拟合 

  

 

图 35 

 

然后将预测值按之前的处理方法，逆标准化后，计算正确率和 F1 值、AUC 值，

并绘制 ROC 曲线: 
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图 36 

 

(六) 模型分析及本文总结 

对于回归模型来说，首先从 SVR、GBRT、RubustRegression 的结果中可以发现

最终的准确率区别都不大，在 50%多的范围内，当然，一个比较重要的原因是本

文没有更好地对这些模型的超参数进行优化，如果使用循环调节参数的方式，效

果还能进一步提高。 

其次本文发现回归模型的可决系数R平方值与分类准确率大多数情况下是正

相关的，但是完全不是确定性的关系，在同一个模型内可决系数可能从 20%提高

到 80%，最终分类准确率也只会提高 1%~4%甚至不提高的情况。而在不同模型间

比较，比如 RR 和 GBRT，RR 的可决系数较低，但是正确率并不比 GBRT 低。 
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图 37 

 

从上图中可以看出，是将训练集输入的数据集当做模型的预测情况，实际上

如果根据测试集中的涨跌去推测未来的涨跌，也就是说视作同样的情况，其涨跌

预测准确的概率应该是在 56%这样，这一数值数值只有 LSTM 模型能够超越，所

有模型都没有达到 0.72 的 F1 分数，但是 AUC 的面积比例都超过了 0.5。 

从结果上看，对比 LSTM 模型和其他机器学习回归模型，可以发现具有深层

神经元结构的 LSTM 的预测效果要远好于回归模型，LSTM 的确是处理时间序列

数据比较优良的模型。 

本文尚有不足之处待以完善：在补充数据集上，第二类第三类还可以加入其

他数据，比如经理人采购指数，M0、M1 货币量，GDP 增长率，公司季报的信息

和公司分红转股的信息，尚来不及加入；在代码设计上，本文有一些程序来不及

封装成函数以便重复调用，例如没有完善超参数的优化函数对各个模型做比较好

的调参处理。 

关于进一步增加本文指导性的展望： 

1. 加入文本处理模型分析市场情绪变化和事件； 

2. 加入相关公司的知识谱图的信息等进一步提高预测效果； 

3. 构建量化选股构建组合模块，设计买入卖出模块和回测模型，对比沪深

300 买入并持有策略的收益率大小。 


