
基于深度学习的股票价格预测

叶可禾

（深圳大学，电子与信息工程学院 2021280462）

摘要: 在股票交易方面，深度学习近些年来一直是研究的重点。为研究国内外深度学习在量化交易方

面的发展现状并研判其发展趋势，对过去股票预测的阶段性发展历史、深度学习的主流实现算法进行了总

结回顾，对 ANN、LSTM 和 CNN 算法的基本原理进行了详细地介绍和综合评述。可以得出至今为止，深度学

习在量化交易层面上的研究越来越多，在股票价格预测方面趋于成熟，但是仍有研究空间。
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1 股票价格预测的发展历史

1.1 人为预测阶段(1611-1951)

世界上最早的股份有限公司制度诞生于 1602

年在荷兰成立的东印度公司，股份公司这种企业组

织形态出现以后，很快为西方国家广泛应用，成为

西方国家企业组织的重要形式之一。伴随着股份公

司的诞生和发展，以股票形式集资人股的方式也得

到发展，并且产生了买卖交易转让股票的需求，这

样，就带动了股票市场的出现和形成，并促使股票

市场完善和发展。1611 年，东印度公司的股东们在

阿姆斯特丹股票交易所就进行着股票交易，并且后

来有了专门的经纪人撮合交易，阿姆斯特丹股票交

易所形成了世界上第一个股票市场。

这个阶段的是股票和股市的发展期，股票预测

仍然停留在人为预测的阶段。

1.2 计算机化被动投资的崛起(1952-1975)

股市预测是金融和计算机科学交叉领域的经

典问题。对于这个问题，著名的有效市场假说（EMH）

给出了一个悲观的观点，并暗示金融市场是有效的

（Fama，1965），它认为技术分析或基本面分析（或

任何分析）不会产生任何一致的超平均给投资者带

来利润。
[6]

1973 年，美国经济开始陷入滞胀状态，美股

也因此出现又一轮大幅下跌。

1970 年的诺贝尔经济学奖得主萨缪尔森在这

时候发表了自己的研究成果。萨缪尔森通过数据研

究发现，绝大多数的专业投资者都没能跑赢市场，

而即便是能够跑赢，我们也非常难判断这是因为运

气因素还是因为水平因素。

1975 年，约翰·博格尔推出了历史上第一只

指数基金——第一指数投资信托。之后他又将其重

新命名为“先锋 500”指数，将其变为一只完全追

踪标普 500 指数的基金。这一基金吸收了从马尔基

尔到艾里斯的理念，采取完全被动的投资方式，整

个投资完全由计算机操作,它预示着计算机化被动

投资的崛起。

除了那些崛起的被动投资指数基金，其他的机

构投资者也在计算机的崛起之中越发认识到智能

化的威力。交易显示电子化和交易速度的进步只是

其中一个方面，除此之外，智能与量化也逐渐深人

到各种类型的机构资产管理之中。

在马科维茨之前，购买收益最高的证券，把鸡

蛋放在一个篮子之中然后看住它，是投资界认可的

投资收益最大化方式。这种思想来源于实业家安德

鲁·卡内基。但是，在 1952 年，马科维茨却提出，

通过分散化，可以在不改变投资组合预期收益的前

提下降低风险。

威廉·夏普提出了更为简洁可操作的资本资

产定价模型（CAPM)。根据资本资产定价模型，市

场的风险被分为两类，一类是系统性风险，一类是

非系统性风险。在一个竞争均衡的资本市场中，系

统性风险无法消除，但是非系统性风险却可以通过

市场组合来降低到最小。与马科维茨的理论相比，

夏普的理论更有利于其在实践中的大规模应用。

马科维茨和夏普的理论可能算是 20 世纪下半

场最为重要的理论，它们为金融行业的进一步数量

化建立了基础。在之后的年月中，成型的理论配合

着计算机技术的进步，成了推动金融业革新的最主

要力量。

1.3 深度学习与量化交易的繁荣(1976 至今)

当计算机出现在股票交易当中时，就一发不可

收拾了，在股票交易中深深扎根的数学骨髓与计算



机相结合，诞生出了至今为止在发达国家地区规模

最大的股票投资交易方法——基于深度学习的量

化交易。

金融市场预测对股票市场投资和风险管理至

关重要。股票市场是一个受多种因素影响的复杂非

线性动态系统，如政策、社会新闻事件、公司运营

投资者的心理变化。因此，预测股市走势或股价是

一件极其困难的事情。
[2]
所以深度学习技术逐渐被

运用到股票投资和交易当中，以博取产生更高的利

润。学术努力一直致力于探索新方法和新的预测指

标以实现更好的预测性能。

随着人工智能的发展，机器学习算法被广泛应

用于各个领域。学术研究还探讨了机器学习对金融

市场预测的影响，包括贷款违约率、汇率、资产价

格和股票波动率，等等。同时，学者们也发现机器

学习可以用来提高股票市场的预测性能。经典机器

学习模型，例如随机森林模型(RF)和梯度提升决策

树 (GBDT) (Leippoldetal.,2021;Kraussetal.,

2017)广泛用于股票市场预测。随着算法的改进，

越来越多的研究开始使用深度学习模型，并得出结

论认为深度学习算法比传统机器学习模型具有更

好的预测性能（Fischer & Krauss，2018）。其中，

主流的深度学习算法包括深度人工神经网络

(ANN)、长短期记忆神经网络(LSTM)和卷积神经网

络(CNN)。
[4]

2 量化交易中主流深度学习算法的实

现方法

2.1 深度人工神经网络(ANN)

2.1.1 人工神经网络

人工神经网络（Artificial Neural Network，

ANN），也简称神经网络，是众多机器学 习算法中

比较接近生物神经网络特性的数学模型。人工神经

网络通过模拟生物神经网络 （大脑）的结构和功

能，由大量的节点（或称“神经元”，或“单元”）

和之间相互联接构 成，可以用来对数据之间的复

杂关系进行建模。
[5]

从深度学习模型的结构来看，它可以看作是一

个具有许多隐藏层的多层感知器。从深度学习模型

的工作原理来看，深度学习模型经历了从低级特征

到高级特征的特征归纳。深度学习模型是利用多个

隐藏层，一层一层地进一步总结下层的特征，然后

转移到下一个隐藏层。之后，需要继续提取和总结

高级特征。最后，可以获得更准确的特征提取，从

而更准确地逼近原始数据的实际特征。
[10]

2.1.2 感知机与人工神经网络的实现

我们可以看到单个神经元在树突上收集其他

神经元传递过来的信息，在信息量到达一个阈值之

后，便会产生一个脉冲信号，经过轴突传送到突触，

进而传递给下一个神经元。感知机正是模仿这一神

经元的运行过程进行的设计。最初的感知机模型也

是一种二元表示法，也就是要么有信号产生，要么

没有信号产生。

我们把感知机的模型进行分解，可以分为：输

入权值、激活函数、输出。

输入权值：每个输入都有一个权值，另外还有一个

W0表示偏置，偏置的作用是让后面的阶跃函数位于

原点。
[5]

激活函数：这里采用阶跃函数作为激活函数，实际

应用的还有很多激活函数，诸如Sigmoid函数，Relu

等等。

输出：该感知器的输出由下面这个公式来计算

ANN 实际上就是一个庞大的神经元网络，是模

仿人脑构造的一种函数网络。相较于 CNN，ANN 对

于庞大数据群的处理显得较为乏力，无法在较少的

时间内完成训练，所以就有了 CNN 的出现。



2.2 长短期记忆神经网络(LSTM)

2.2.1 长期记忆、短期记忆

Fig.1 长期记忆线

长期记忆，也叫细胞状态，用于完成序列学习

的工作，如图 1中最上方的一条长线，并在线上连

接了三道门。

短期记忆，事件信息，由门来控制添加到长期

记忆中的部分，从而达到选择性通过的结果。

LSTM 是一种特殊的 RNN，能够学习长期依赖关

系。它的引入是为了处理消失和爆炸梯度问题。
[8]

LSTM 在每个单元模块中添加了三个重复的神经网

络层，分别为：遗忘门、输入门和输出门。每个 LSTM

都是一组捕获数据流的单元。这些单元从一个模块

连接到另一个模块，传输过去的数据并收集当前数

据。这些门基于 sigmoid 函数的神经网络层，使这

些单元能够选择性地允许数据通过或处理数据。
[9]

2.2.2 遗忘门

Fig.2 遗忘门

LSTM 中的第一道门，决定了在细胞状态中我

们需要舍弃多少信息。

如图 2，读入和后经过函数整合为一个 0~1 之

间的数，来告诉中的数字需要保留多少，“0”是

全部舍弃，“1”是全部保留。

2.2.3 输入门

Fig.3 输入门

输入门用于计算新的细胞状态。

输入门（如图 3）由两步构成，第一步是先计

算一个叫做“Input Gate Layer”的 sigmoid 层和

一个 tanh 层来决定哪些信息需要更新。

然后将it × Ct�加到Ct−1中，更新为Ct.
[7]

2.2.4 输出门

Fig.4 输出门

输出门用于计算该细胞单元的短期记忆值ℎt。

ℎt由一个sigmoid层和一个tanh层相乘而来，

其中 tanh 层完全由当前细胞状态Ct处理得到。
[7]

2.2.5 sigmoid 函数和 tanh 函数

人工智能中处理数据常用的激活函数。

σ x =
1

1 + e−x

tanh x =
sinh x
cosh x

=
ex − e−x

ex + e−x

2.3 卷积神经网络(CNN)

2.3.1 卷积神经网络的结构

卷积神经网络由三大块组成：输入层、隐含层

和输出层。

其中隐含层是卷积神经网络的核心所在，如上

图红框内所示，隐含层又由卷积层、池化层和全连

接层组成。
[1]

2.3.2 输入层

卷积神经网络的输入层可以处理多维数据，常

见地，一维卷积神经网络的输入层接收一维或二维

数组，其中一维数组通常为时间或频谱采样；二维

数组可能包含多个通道；二维卷积神经网络的输入

层接收二维或三维数组；三维卷积神经网络的输入

层接收四维数组。由于卷积神经网络在计算机视觉

领域应用较广，因此许多研究在介绍其结构时预先

假设了三维输入数据，即平面上的二维像素点和

RGB 通道。
[4]

与其它神经网络算法类似，由于使用梯度下降

算法进行学习，卷积神经网络的输入特征需要进行

标准化处理。具体地，在将学习数据输入卷积神经

网络前，需在通道或时间/频率维对输入数据进行

归一化，若输入数据为像素，也可将分布于 的原

始像素值归一化至区间。输入特征的标准化有利于



提升卷积神经网络的学习效率和表现。
[4]

2.3.3 卷积层

如上图的操作就被称为卷积，卷积核的大小就

是卷积层的感受野。

2.3.4 卷积核

卷积层的功能是对输入数据进行特征提取，其

内部包含多个卷积核，组成卷积核的每个元素都对

应一个权重系数和一个偏差量（bias vector），

类似于一个前馈神经网络的神经元。同时可以存在

多个卷积核，即多卷积核。
[4]

2.3.5 卷积层参数

卷积层参数包括卷积核大小、步长和填充，三

者共同决定了卷积层输出特征图的尺寸。

其中卷积核大小可以指定为小于输入图像尺

寸的任意值，卷积核越大，可提取的输入特征越复

杂。卷积步长定义了卷积核相邻两次扫过特征图时

位置的距离，卷积步长为 1时，卷积核会逐个扫过

特征图的元素，步长为n时会在下一次扫描跳过n-1

个像素。

由卷积核的交叉相关计算可知，随着卷积层的

堆叠，特征图的尺寸会逐步减小，例如 16×16 的

输入图像在经过单位步长、无填充的 5×5 的卷积

核后，会输出 12×12 的特征图。为此，填充是在

特征图通过卷积核之前人为增大其尺寸以抵消计

算中尺寸收缩影响的方法。常见的填充方法为按 0

填充和重复边界值填充(replication padding)。
[4]

2.3.6 权值共享

在卷积层中权值共享是用来控制参数的数量。

假如在一个卷积核中，每一个感受野采用的都是不

同的权重值（卷积核的值不同），那么这样的网络

中参数数量将是十分巨大的。同一个深度的神经元

的权值都是相同的。

2.3.7 池化层

通常在连续的卷积层之间会周期性地插入一

个池化层。它的作用是逐渐降低数据体的空间尺

寸，这样的话就能减少网络中参数的数量，减少计

算资源耗费，也能有效控制过拟合。

普通池化（General Pooling）：除了最大池

化，池化单元还可以使用其他的函数，比如平均池

化（average pooling）或 L-2 范式池化（L2-norm

pooling）。平均池化历史上比较常用，但是现在

已经很少使用了。因为实践证明，最大池化的效果

比平均池化要好。
[4]

2.3.8 全连接层

卷积神经网络中的全连接层等价于传统前馈

神经网络中的隐含层。全连接层位于卷积神经网络

隐含层的最后部分，并只向其它全连接层传递信

号。特征图在全连接层中会失去空间拓扑结构，被

展开为向量并通过激励函数。
[4]

3 对于 ANN、LSTM 和 CNN 的总结
3.1 ANN

ANN 是一种基于人脑神经元的构造函数，能够

较好地拟合一些数据，实现较为简单。但是仅适用

于线性条件，并且对于大规模的数据集，显得极为

吃力，准确率不足。

3.2 LSTM

LSTM 是一种设计地极为精巧的针对于时间序

列分析的算法，能够较好地预测时间序列下的数

据，并且相较于 ANN 算法，LSTM 更不吃资源。但是

LSTM 却是一个较为费时的算法，如果 LSTM 的时间

跨度很大，并且网络又很深，这个计算量会很大，

很耗时。

3.3 CNN

CNN 是一种基于 ANN 算法的优化，通过共享卷

积核来优化计算量，对高维数据处理无压力，且卷

积层可以提取特征。但是需要调参，所需样本量较

大，且池化时容易丢失大量有价值的信息。

4 结束语
在世界经济增速发展的今天，深度学习在股票

价格预测方面发展日益成熟，一定会在未来充当股

票投资的主力军，对未来量化交易产生重要的影

响。
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