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基于K-means-LSTM 模型的证券股价预测
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摘要:鉴于股票数据具有非平稳、非线性等特征,传统的统计模型无法精准预测股票价格的未来趋势。针对这个问

题,构建一种混合深度学习方法来提高股票预测性能。首先,通过将距离算法修改为DTW(动态时间归整),令

K-means聚类算法拓展为更适用于时间序列数据的K-means-DTW,聚类出价格趋势相似的证券;然后,通过聚类数

据来训练LSTM(长短时记忆网络)模型,以实现对单支股票价格的预测。实验结果表明,混合模型K-means-LSTM
表现出更好的预测性能,其预测精度和稳定性均优于单一LSTM模型。
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  随着我国经济的蓬勃发展,越来越多的人积极

融入金融投资领域,将其视为一种重要的理财手

段。股票因其流动性强、投资收益高,一直是广大

投资者青睐的投资方式。然而,股票数据表现出非

平稳、非线性和高噪声等特点,同时受到多种因素

综合影响。因此,建立一个科学合理且实用的股票

价格预测模型变得尤为具有挑战性[1]。
传统的统计学模型,如自回归移动平均(auto

regressiveandmovingaverage,ARMA)、自回归求

和移动平均(autoregressiveintegratedmovingav-
erage,ARIMA)已经被广泛应用于经济、社会等各

个领域。吴玉霞和温欣[2]采用ARIMA模型对股票

价格进行短期预测,取得了不错的效果。尽管传统

统计模型在时间序列数据的预测中表现出一定的

能力,但是也存在明显的局限性,这些模型本质上

只能捕捉线性关系,无法捕捉非线性关系。这意味

着它们在处理包含复杂非线性因素的数据时可能

无法提供准确的预测。随着人工智能的快速发展,
机器学习算法凭借其强大的特征提取和学习能力

已广泛应用于自然语言处理、推荐系统、数据挖掘

等领域[3]。邓烜堃等[4]采用BP(backpropagation)
神经网络用于股票价格预测;邬春学和赖靖文[5]利

用支持向量机预测股票价格。还有多种模型混合

的方法,如崔文喆等[6]提出基于广义自回归条件异

方差 (generalizedautoregressiveconditionalhe-
teroskedasticity,GARCH)和BP神经网络模型的

股票市场价格预测。尽管机器学习算法在处理非

线性数据方面表现出显著的优势,但由于股票数据

具有时序相关性,一般的机器学习算法在特征提取

方面仍然存在一定的局限性。
随着大数据分析时代的来临,深度学习技术凭

借其卓越的学习和泛化能力,在数据预测方面展现

出超越传统机器学习的强大潜力[7]。循环神经网

络(recurrentneuralnetwork,RNN)能够捕捉和记

忆序列中的先前信息,适用于处理时间序列数据。
然而,当处理长序列时,RNN面临着梯度消失问

题。为了解决这一挑战,长短时记忆网络(long
short-termmemory,LSTM)作为RNN的变种,通
过引入门控机制,能够有效控制和更新信息流,更
好地处理长期依赖关系。近年来,LSTM模型及

其相关的混合和改进版本在多个领域广泛应用,
用于解决分类和预测问题。LSTM模型为处理复

杂、具有时序性的数据提供了更准确和可靠的解

决方案。
以往的研究通常都是集中于单一股票的历史

数据和相关特征,却忽略了不同股票之间的关联

性。同一类股票之间往往具有相似的价格波动趋

势,故提出了一种聚类数据的长短期记忆神经网络

混合模型。首先,根据历史收盘价对15支证券股票

进行聚类,聚类结果能够有效表达股票价格的历史

相关性和趋势相关性;随后,利用聚类数据训练

LSTM模型并进行预测;最后,将其结果与单一模
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型LSTM进行对比。这一研究方法不仅考虑股票

之间的相关性,还能捕捉相关股票之间的内在联

系,有望提供更准确的股票价格预测,有助于投资

者做出更明智的决策。

1 研究方法
1.1 欧式距离

K-means算法是一种常用的聚类分析方法,其
默认的距离计算公式为欧式距离。对两个时间序

列x=(x1,x2,…,xn)、y=(y1,y2,…,yn),计算欧

式距离为公式为

d(x,y)= ∑
n

i=1
(xi-yi)2 (1)

  然而欧式距离在计算两个时间序列的距离时,
存在一些限制。当两个时间序列的长度不等时,较
长的一个时间序列会剩下无法匹配的点,此时欧式

距离计算公式不再适用。此外,两个序列时间步对

不齐,但总体的趋势是相似时,显然欧式距离按照

点与点之间对应关系的计算方式无法满足研究需

求。但动态时间归整 (dynamictimewarping,
DTW)算法可以通过计算所有点之间的最小距离,
实现一对多的匹配,解决时间轴上的失真[8]。
1.2 动态时间规划(DTW)

设x=(x1,x2,…,xn),y=(y1,y2,…,ym)是
长度分别为n和m 的两个时间序列,为了对齐这两

个序列,构建一个距离矩阵Mn×m,矩阵元素(i,j)表
明x中第i个点xi与y中第j个点yj 的距离,xi和

yj 两点间的距离定义为欧氏距离ws =(xi-yj)2,
在矩阵中找到一条通过若干格点的路径,路径通过

的格点即为两个序列进行计算的对齐的点。DTW
算法就是找到一条最优路径,使得路径上所有匹配

点对的距离和最小,该最小距离对应DTW距离为

DTW(x,y)=min ∑
k

s=1
ws (2)

  矩阵M 上的最优路径可以使用如下递归函数

计算:
γ(i,j)=d(xi,yj)+

min{γ(i-1,j-1),γ(i-1,j),γ(i,j-1)}(3)
1.3 K-means-DTW算法

将距离算法修改为DTW后,K-means的目标

函数E如式(4)所示。给定数据集D={x1,x2,…,
xm},将其聚为k个簇(k根据需要设定);C={c1,
c2,…,cm},C为k个簇的中心。过程是先计算每个

序列到当前对应簇的中心序列的 DTW 距离的

累积。

E=∑
k

i=1
∑
x∈ci
DTW(x,μi) (4)

式中:μi = 1
ci
∑
x∈ci

x为ci 的中心。

具体步骤:①随机选择选择k个样本作为初始

聚类中心μi;②计算其余样本到聚类中心μi 的

DTW,将样本划到距离最近的聚类中心所属的类别

中;③重新计算每个簇的新中心μi;④重复②、③步

骤直到每个簇的中心不再变。
1.4 长短期记忆网络(LSTM)

LSTM是由Hochreiter和Schmidhuber[9]首次

提出的一种神经网络模型。LSTM模型通过引入

门控机制,确保梯度能长期维持传递,有效缓解了

标准RNN中梯度消失、梯度爆炸问题,近年来,被
广泛应用于时间序列数据的处理与分析。LSTM
模型存储单元由3部分组成,分别是遗忘门、输入门

和输出门,如图1所示。

Ct-1为上一个单元状态;Ct为当前单元状态;C
~
t为临时单元状

态;xt为当前时刻的输入值;ht-1为上一时刻的输出值;ht为当

前时刻的输出值;sig为sigmoid函数;tanh为tanh函数;ft 为

遗忘门的输出值;it为输入门的输出值;Ot为输出门的输出值;

􀱋为乘法运算符;􀱇为加法运算符

图1 LSTM模型结构

LSTM模型的计算过程如下。
将上一时刻的输出值和当前时刻的输入值输

入到遗忘门中,经过计算得到遗忘门的输出值:

ft =σ(Wf[ht-1,xt]+bf)ft =σ (5)
式中:ft的取值范围为(0,1);Wf 为遗忘门的权重;
bf 为遗忘门的偏置;xt 为当前时刻的输入值;ht-1

为上一时刻的单元输出;σ为sigmoid函数。
将上一次的输出值和当前的输入值输入到输入

门,经过计算得到输出值和输入门的候选细胞状态:
it =σ(Wi[ht-1,xt]+bi) (6)

C~t =tanh(WC[ht-1,xt]+bC) (7)
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式中:it 取值范围为(0,1);Wi 为输入门的权重;bi

为输入门的偏置;WC 为候选输入门的权重;bC 为候

选输入的偏置门。
更新当前单元状态:

Ct =ftCt-1+itC~t (8)
式中:Ct 取值范围为(0,1)。

在t时刻接收输出值ht-1和输入值xt作为输出

门的输入,得到输出门的输出Ot:

Ot =σ(Wo[ht-1,xt]+bO) (9)
式中:Ot取值范围为(0,1);Wo为输出门的权重;bo

为输出门的偏置。
通过计算输出门的输出和细胞状 态 得 到

LSTM的输出值:
ht =OttanhCt (10)

图2 相关系数图

2 数据描述

2.1 数据

以中国主要的上市证券公司为研究对象,涵盖

了共计15支不同的证券公司。这些公司包括海通

证券(HT)、东北证券(DB)、西南证券(XN)、太平洋

证券(TPY)、长江证券(CJ)、国金证券(GJ)、国元证

券(GY)、东吴证券(DW)、兴业证券(XY)、广发证

券(GF)、光大证券(GD)、山西证券(SX)、吉林敖东

证券(JLAD)、中信证券(ZX)和招商证券(ZS)。以

天为单位收集信息,研究数据的时间跨度为2011年

12月12日至2021年12月17日,总计涵盖了

2346个交易日的数据。实验的数据集均来自国泰

安(CSMAR)数据库。
考虑不同股票的价格波动区间存在差异,所以

在进行聚类和股票价格预测之前需要消除量纲不

同带来的影响。常见的无量纲化处理方法有标准

化和归一化,本文在聚类之前对数据进行标准化处

理,公式为

X* =X-μ
S

(11)

式中:X 为样本数据;μ和S 分别为样本数据的均

值和标准差;X*为标准化后的数据。
通过LSTM模型进行股票价格预测时,为了方

便计算,对每个证券的收盘价进行归一化处理,使
最终的输出值在0和1之间,计算公式为

X* = X-Xmin

Xmax-Xmin
(12)

式中:X为样本数据;Xmin 为样本数据中的最小值;

Xmax为样本数据中的最大值;X* 为归一化后的数据。
2.2 相关性分析

计算15支证券的相关系数,如图2所示。太平

洋证券和西南证券的相关系数最高,为0.95;东北

证券和中信证券的相关系数最低,为-0.09。总体

而言,不同证券公司之间的两两相关系数是不规则

的,不存在一定的正负相关规律。其中,中信证券

与绝大多数证券的相关性皆较低。

3 实验结果
实验环境基于Python3.8,并使用Keras神经

网络库实现神经网络模型。LSTM模型的层数为

2,每层的维度均为64。引入Relu激活函数增强神

经网络模型的非线性。使用均方误差作为损失函

数。为了防止过拟合,并提高模型的泛化能力,使
用Dropout正则化,其中概率设置在区间[0,1)。
在训练LSTM模型时,采用随机梯度下降法,批量

大小设置为32,迭代次数为100,输入数据的时间步
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长为10。优化器选择了 Adam,学习率被设置

为0.001。
3.1 聚类分析

对15支证券股票的收盘价进行标准化处理后,
将K-means模型的距离算法修改为DTW 后进行

聚类,结果见表1。其中,K 代表聚类簇的数量,在
实验中分别设置了2~5个不同的聚类数目,以观察

在不同簇数下的聚类情况。
表1显示,国元证券、东吴证券、山西证券和吉

林敖东证券这4支的股票一直被聚在同一类别中,
即国元证券、东吴证券、山西证券和吉林敖东证券

之间的相似性较高,这表明它们的股价波动趋势存

在显著的相似性。这种相似性意味着它们之间可

能存在一些共同的市场因素或者投资者行为,导致

它们的股价表现相近。这4支的股票价格走势也极

为相似,如图3所示。此外,在K=3~5时的聚

类结果中,中信证券已经成为一个独立的类别,再

表1 股票价格聚类结果

聚类簇数K 证券

2
0

海通证券、东北证券、西南证券、太平洋证券、
长江证券、国金证券、国元证券、东吴证券、兴

业证券、广发证券、光大证券、山西证券、吉林

敖东证券

1 中信证券、招商证券

3

0
东北证券、西南证券、太平洋证券、长江证券、
国金证券、兴业证券

1
海通证券、国元证券、东吴证券、广发证券、光
大证券、山西证券、招商证券、吉林敖东证券

2 中信证券

4

0
东北证券、西南证券、太平洋证券、长江证券、
国金证券、兴业证券

1 海通证券、广发证券、光大证券、招商证券

2 中信证券

3 国元证券、东吴证券、山西证券、吉林敖东证券

5

0 西南证券、太平洋证券、长江证券、国金证券

1 海通证券、光大证券、招商证券

2 中信证券

3 国元证券、东吴证券、山西证券、吉林敖东证券

4 东北证券、兴业证券、广发证券

图5 预测流程

次验证了中信证券与其他多数证券之间的低相

关性。
选取来自不同集群的5支股票公司,分别是太

平洋证券、广大证券、中信证券、吉林敖东证券和广

发证券,以进一步分析。其股价走势如图4所示,与
图3所示的趋势相比,这5支证券的趋势呈现出显

著的差异。该结果证明了K-means-DTW聚类算法

的有效性,进一步说明DTW方法在计算时间序列

相似性方面的重要性。DTW方法能够有效考虑时

间序列上的畸变,有助于识别和分析不同证券之间

的相似性和差异。
选择聚类后的4支证券进行股价预测,将数据

集划分为训练集和测试集,使用前80%作为训练

集,后20%作为测试集,训练集用于训练LSTM模

型并调整模型参数,测试集用于模型性能测试。证

券股价预测流程如图5所示。
实验选用3个评价指标衡量预测效果,分别为

均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)以及决定系

图3 2012—2022年同一簇的证券股价趋势

图4 2012—2022年不同簇的证券股价趋势
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数(R2),具体计算公式为

MSE=1N∑
N

i=1
(ŷ1-yi)2 (13)

MAE=1N∑
N

i=1
ŷ1-yi (14)

R2=1-
∑
N

i=1
(yi-ŷl)2

∑
N

i=1
(yi-yli)2

(15)

式中:N 为样本总数;yi 为测试集的实际值;ŷl 为

测试集的预测值;yl 为测试集的真实值的平均值。
3.2 预测分析和性能比较

通过单一模型和混合模型对股票价格进行预

测。其中单一模型是指将每支股票的历史数据独

立作为输入,然后使用LSTM模型进行预测。这意

味着每支股票都有其独立的预测模型,不考虑其与

其他股票之间的相关性。而混合模型即K-means-
LSTM,将经过聚类后的多支股票的数据一起输入

到LSTM模型中进行预测。这意味着多支股票共

享一个模型,模型能够有效考虑不同股票之间的相

关性,从而更全面地捕捉市场的复杂性。最后,比
较单一模型和混合模型的预测结果。

由表2可知,混合模型在不同证券的预测中展

现出较为出色的综合表现。例如,在预测国元证券

时,混合模型的R2高于单一模型,MSE和MAE低

于单一模型。这意味着混合模型在一定程度上能

更好地解释股价变动的方差,表现出更好的拟合效

果,更接近实际股价趋势。混合模型在考虑不同股

票之间相关性的情况下,具有更强的预测能力。
然而,混合模型在吉林敖东证券的预测中表

现不如单一模型,这可能是因为吉林敖东证券受

其他3支证券的影响较小,混合模型在这种情况

下无法充分发挥其优势。这一观察结果强调了模

型选择的重要性,应根据不同证券的特性来决定

使用单一模型还是混合模型,以获得更准确的预

测结果。

表2 混合模型和单一模型评价指标

模型 证券 MSE MAE R2

混合模型

东吴证券 0.05722 0.15588 0.93434
国元证券 0.04744 0.13439 0.95875
山西证券 0.02334 0.09677 0.95379

吉林敖东证券 0.07964 0.18719 0.89252

单一模型

东吴证券 0.05942 0.15848 0.92840
国元证券 0.06784 0.16698 0.94067
山西证券 0.02818 0.11051 0.94678

吉林敖东证券 0.07763 0.18339 0.89497

  综合而言,混合模型在使用相似证券股价数据

进行训练时通常表现优于在单一证券数据上进行

训练的模型,同时也说明了聚类算法的有效性。混

合模型的优势在于它能够更好地分析同类证券之

间的相互影响,从而更准确地捕捉市场的复杂性。
即通过考虑相似性高的证券,提高预测的准确性。

4 结论
为了提高股票预测的准确性,提出了一种混合

深度学习模型K-means-LSTM。该模型基于证券

股价之间的相关性,运用K-means-DTW聚类算法,
筛选出具有相似价格波动的股票,接着利用聚类数

据训练LSTM模型并进行预测。选取15支证券的

股票数据进行实验,结果表明混合模型K-means-
LSTM表现出更好的预测性能,其预测精度和稳定

性均优于单一模型LSTM。混合模型综合考虑了

具有相似股票价格趋势的公司之间的关联性,不仅

弥补了仅使用历史数据的不足,还为股票价格预测

提供了更为全面的数据基础,由于其更高的预测精

度和良好的泛化能力,该模型在金融时间序列分析

中表现出科学性和可行性,对于构建大数据和人工

智能背景下的金融时间序列数据预测模型具有参

考价值,有望为投资者提供更可靠的决策支持,促
进投资组合模型的优化建立。

然而,K-means-LSTM模型只考虑股票价格历

史数据和相关企业的影响,但是影响股票价格的因

素是多方面的,如新闻,市场情绪等。因此,后续的

研究应该更全面地考虑外部因素,以更准确地分析

和预测股票价格,以便投资者能够更好地规划其投

资策略并降低风险。
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SecuritiesStockPricePredictionBasedonK-means-LSTM Model

XIAOTiantian
(SchoolofMathematicsandScience,AnhuiJianzhuUniversity,Hefei230601,China)

Abstract:Inviewofthenon-stationaryandnon-linearcharacteristicsofstockdata,traditionalstatisticalmodelscannotaccuratelypredictthe
futuretrendofstockprices.Toaddressthisproblem,ahybriddeeplearningmethodisconstructedtoimprovepredictionperformance.Firstly,
thedistancealgorithmismodifiedtoDTW(dynamictimewarping)byexpandingtheK-meansclusteringalgorithmtoK-means-DTW,whichis
moresuitablefortimeseriesdata,toclustersecuritieswithsimilarpricetrends.Then,theLSTM(longshort-termmemory)modelistrained
throughclusteringdatatopredictthepriceofasinglestock.ExperimentalresultsshowthatthehybridmodelK-means-LSTMshowsbetter
predictionperformanceanditspredictionaccuracyandstabilityarebetterthanthesingleLSTMmodel.
Keywords:stockpriceprediction;K-means;DTW;K-means-LSTM(K-means-longshort-termmemory)hybridmodel
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