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摘要:股票市场预测是一个复杂且充满挑战的领域,序列常表现出高噪声、非线性和非平稳性等特性。为了提高预

测的准确性,提出一种新的方法,即结合模糊C-均值(FCM)聚类算法来识别和利用股价预测序列中的局部趋势特

征,分析中综合考虑股票的关键市场数据,包括开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量和成交额,作为预测模型的

输入特征。通过实验,比较不同滑动窗口数对模型预测能力的影响的实证分析,可以发现,融合了FCM聚类和

LSTM-Transformer组合模型的FCM-LSTM-Transformer方法的预测精度比单一深度学习模型和LSTM-Trans-
former组合模型均要高,评价指标达到最优,决定系数R2分别提升了2.75%、2.40%、2.19%。结果表明,该模型处

理股票市场数据的复杂性方面更具明显优势。
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  2024年9月,中国股市迎来了显著的上涨行

情,A股总市值达98.24万亿元创历史新高。越来

越多的人积极融入金融投资领域,因其流动性高、
投资收益高等特点,将其视为一种重要的投资渠

道。然而,股票价格的走势受到多种因素的影响,
股票数据也因此表现出非平稳、非线性和高噪声等

特点。如何更准确地预测股票价格仍是众多学者

研究的热门课题[1]。
大数据背景下,数据挖掘技术被广泛应用于股

票价格预测领域。目前,股票价格预测的方法有很

多,其中基于统计学模型,刘洁[2]运用自回归移动平

均法(ARMA)模型对格力电器共240期股票收盘

价进行了线性拟合与预测,结果显示ARMA模型

短期预测效果较好。曹沥方和张若麟[3]通过建立自

回归求和移动平均法(ARIMA)探究牧原股份股价

变动规律和趋势,研究表明能为短期投资决策提供

参考。Kim和Sayama[4]在此基础上进一步改进融

合网络测量结果,实证该模型下可以更好地预测标

准普尔500指数未来变化趋势。赵建喜等[5]利用不

同次数的指数平滑法(ETS)实现序列数据的去噪、
曲线段特征匹配,提高了预测精度。Sun[6]在标准

普尔500指数收盘价预测问题上,比较了ARIMA
模型和ETS指数平滑法等方法,结果表明统计学模

型下线性拟合度高。He等[7]构建了一种新型的基

于季节趋势分解的树突状神经元模型(STLDNM),
对16个真实股票数据进行评估预测,发现该模型下

的预测精度明显优于其他统计学模型。统计学模

型本质上捕捉序列数据中的线性关系,无法捕捉非

线性关系,机器学习模型能很好地弥补其处理非线

性数据的不足。基于机器学习模型,张磊[8]和Dash
等[9]分别对支持向量机模型进行了改进和微调,优
化模型参数,更好地捕捉非线性的股价数据的变化

特征,该方法可以实现更高精度的时序预测。王惠

莹和郝泳涛[10]将股价预测问题视为分类问题,结合

股票的相关经济特征以及股价历史走势,基于GS-RF
股价走势预测模型预测股价走势。黄颖和杨会杰[11]

用XGBoost分析动量因子特征重要性,比较XGBoost
和LSTM模型对黄金价格涨跌趋势预测效果,结果

LSTM模型预测效果优于XGBoost。曾海潇[12]以建

立基于变权组合模型,结合机器学习方法和深度学习

方法实现多解释变量预测,但机器学习算法往往难以

捕捉序列数据中更深层次的关系,比如序列数据中的

长期依赖关系。为了解决这一问题,深度学习模型逐

渐应用于该领域,深度神经网络(DNN)[13]能更有效

地表示复杂的高维函数。此外,递归神经网络

(RNN)、长短期记忆网络(LSTM)[14]和门控循环单元

(GRU)[15],可以解决计量经济学方法在处理非线性

关系方面的局限性,Transformer通过自注意力机制,
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能够同时处理序列中的所有位置,捕捉序列数据中长

距离依赖关系[16-17]。这对于股票价格预测尤为重要,
因为股票价格往往受到多种因素的影响,包括历史价

格、交易量及其他市场因素,这些因素之间存在着复

杂的相互关系和长期依赖性。
在深度学习领域,股价预测模型面临一系列挑

战,这些挑战限制了模型的预测能力和准确性。当

前的研究方法往往侧重于利用单变量数据,即基于

历史收盘价来预测未来的收盘价。这种方法忽视

了股票市场数据的多维特性,如开盘价、最高价、最
低价、成交量和成交金额等,这些因素与收盘价之

间可能存在复杂的相互作用,它们在预测股价时能

够提供额外的、有价值的信息。此外,当尝试将多

变量股票信息作为特征输入,以预测单变量输出

时,现有模型在捕捉输出序列中的局部波动特征方

面存在困难。这种局限性可能导致模型无法充分

理解股价的动态变化,从而影响预测的精确度。
本文以中信证券的历史交易数据为例,综合考

虑股票开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量及

成交金额,建立各种深度学习模型进行股价预测,
旨在提高模型的预测精度,减少模型的收敛时间。
研究的核心创新在于计算股票预测序列(收盘价)
的延迟损益百分比,并运用模糊C-均值(FCM)聚类

算法将时间序列数据聚类,以捕捉并反映预测序列

的日损益变化,增强模型对局部序列特征的捕捉能

力。此外,通过组合不同预测模型,有效解决了单

一模型可能遇到的梯度消失和梯度爆炸问题,从而

优化了模型的学习效率和预测性能。

1 研究方法
本文的主要方法包括模糊C-均值聚类算法和

深度学习算法,要理解所提出的方法,首先必须掌

握构成模型的组件及其学习机制。其中深度学习

算法 的 架 构 包 括 LSTM、GRU、Transformer、
LSTM-Transformer、FCM-LSTM-Transformer。
1.1 模糊C-均值聚类

模糊C-均值聚类(fuzzyC-means,FCM)[18]是
一种将模糊数学中模糊集理论融合在聚类分析的

算法。它基于相似性度量对数据点进行分组,以捕

捉序列数据中潜在趋势。其满足目标函数值等式:

minJFCM(U,V)=∑
n

i=1
∑
c

j=1
um

ij xi-vj
2

m>1
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c

j=1
uij =1,uij>0
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式中:令dij= xi-vj ,表示数据点i到第j个聚类

中心的欧式距离;xi 为第i个特征向量;vj 为第j个

聚类中心;c为聚类中心个数;U 为隶属度矩阵;V 为

聚类中心矩阵;uij为数据点i到第j个聚类中心的

隶属度;m 为一个隶属度因子,也叫模糊指数;
JFCM(U,V)为各类内据点到聚类中心的加权距离平

方和,权重是隶属度的m次方。
求解约束优化问题,得到U、V 的最优迭代解:
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式中:k为第k个聚类中心。
式(2)表明第i个样本到第j个聚类中心的最

佳隶属度uij取决于该样本点到第j个聚类中心的

距离与其到所有聚类中心距离的比值之和。
1.2 长短期记忆网络

递归神经网络(RNN)是传统前馈神经网络的

高级演变,考虑时间序列数据的短期相关性更高效

地处理序列输入数据,但是针对长时间维度的数据

时会出现梯度消失、梯度爆炸问题。长短期记忆

(LSTM)神经网引入门控机制,可以很好地解决上

述问题。LSTM模型存储单元由三部分组成,包括

遗忘门、输入门和输出门。模型内部结构如图1
所示。

图1 LSTM神经元内部结构

LSTM神经网络将这三个不同的门集成到

RNN架构中,进而增强了性能,提高了处理长时间

序列的能力。

ft=σ(Wf[ht-1,xt]+bf) (3)

it=σ(Wi[ht-1,xt]+bi) (4)
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􀭾Ct=tanh(Wc[ht-1,xt]+bc) (5)
Ct=ftCt-1+it􀭾Ct (6)

ot=σ(Wo[ht-1,xt]+bo) (7)
ht=ottanhCt (8)

式中:σ为sigmoid函数;Wf、Wi、Wc、Wo 分别为遗忘

门、输入门、记忆单元、输出门的权重矩阵;bf、bi、
bc、bo 分别为对应的偏置向量;xt 为当前时刻的输入

值;ht-1为上一时刻的单元输出;tanh为激活函数;
􀭾Ct 是新的候选值向量;Ct-1是历史单元状态;Ct 是

当前细胞状态。
1.3 门控循环单元

门控循环单元(CRU)神经网络是对LSTM神

经网络的简化,舍弃原有的遗忘门ft、输入门it 及

输出门ot,引入重置门rt 与更新门zt。这样既简化

提高了计算效率,同时保留了捕捉时间序列数据中

长期依赖关系的能力。模型结构如图2所示。

图2 GRU神经元内部结构

ri=σ(Wr[ht-1,xt]) (9)
zt=σ(Wz[ht-1,xt]) (10)
􀭹ht=tanh(W[rht-1,xt]) (11)
ht=(1-zt)ht-1+zt􀭹ht (12)

1.4 Transformer模型

在股价预测时序领域中,transformer模型基于

自注意力机制,捕捉不同时间点股价之间的长距离

依赖关系,能够有效避免梯度消失或梯度爆炸的

问题。
Transformer模型的结构主要由编码器-解码

器组成。输入的历史序列首先经过词编码和位置

编码,然后输入到编码器中,目标序列为解码器的

输入。编码器-解码器由多个编码层和解码层堆叠

组成,每个编码层和解码层都包含多个注意力和归

一化等神经网络层。自注意力机制层允许模型在

处理序列时同时考虑所有位置的信息,这有助于捕

捉长距离依赖关系和上下文信息。

图3 Transformer模型框架

1.5 LSTM-Transformer模型

针对时间序列预测问题中,有三种时间序列预

测数据,分别是单变量输入单变量输出(univariate-
univariate,S)、多变量输入多变量输出(multivari-
ate-multivariate,M)以及多变量输入单变量输出

(multivariate-univariate,MS)。通过融合LSTM和

Transformer两种神经网络模型,可以使得复合模

型更具灵活性,同时提高模型预测的鲁棒性,如图4
所示。

由于本文模型采用股价多变量输入单变量输

出的时间序列数据,以股价的相关信息作为特征变

量来预测股价变化趋势,通过LSTM模型获得输入

序列数据的长期依赖关系,结合Transformer模型

的编码器中位置编码信息,结合作为Transformer
模型的输入,更好地捕捉序列中的全局依赖关

系[19-20]。由于序列数据的特征,最后用全连接层代

替解码器输出序列数据。

1.6 评估指标

选取MAE、MAPE、MSE、RMSE及R2评价指

标来评价不同模型之下预测拟合效果的优劣。
(1)平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)。

MAE(ytrue,ypredict)=1N∑
N

i=1
ytrue-ypredict

(13)
(2)平均绝对百分比误差(meanabsoluteper-
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centageerror,MAPE)。

MAPE=1N∑
N

i=1

ytrue-ypredict
ytrue ×100% (14)

图5 FCM-LSTM-Transformer流程

(3)均方误差(meansquareerror,MSE)。

MSE=1N∑
N

i=1
(ytrue-ypredict)2 (15)

(4)均方根误差(root meansquareerror,

图4 LSTM-Transformer组合模型

RMSE)。

RMSE= 1
N∑

N

i=1
(ytrue-ypredict)2 (17)

(5)可决系数(R2)。

R2=1-
∑
N

i=1
(ytrue-ypredict)2

∑
N

i=1
(ytrue-ypredict)2

(17)

2 实证分析
实证分析基于Python3.9和Pytorch1.10.1

进行神经网络模型的搭建。以中国上市证券公司

的中心证券作为研究对象,实现多变量特征输入,
单变量特征输出。选择SVR、LSTM、GRU、Trans-
former、LSTM-Transformer、FCM-LSTM-Trans-
former等深度学习模型进行时间序列预测比较分

析,并比较不同滑动窗口数、模型组合下的模型评

价指标,探究最优的股价序列预测模型。
2.1 组织架构

FCM-LSTM-Transformer流程如图5所示。
2.2 数据集

以中国上市证券公司的中心证券为研究对象,
数据时间跨度从2021年1月4日至2024年6月28
日,共计涵盖844个交易日的历史数据,选取开盘

价、收盘价、最高价、最低价、成交量和成交额等6个

关键指标作为多变量输入,并以证券的收盘价作为
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单变量输出。在数据预处理阶段,首先对历史交易

数据中的缺失值进行检查,并采用前后加权线性平

均的方法对缺失交易日的数据进行填充。并对填

充好的数据进行归一化处理,通过式进行数据缩

放,以确保最终输出在0~1,同时保留时序数据的

特征。

X*= X-Xmin

Xmax-Xmin
(18)

通过以上的数据预处理后,为了实现多变量时

间序列数据输入、单变量输出,采用滑动窗口方法

对数据进行重构。具体而言,通过以固定步长依次

滑动窗口,提取窗口内的数据作为模型的输入数

据。这种滑动窗口的数据处理方式不仅能够有效

捕捉时间序列的局部特征,还能保持数据之间的连

续性。并将2021年1月4日至2023年末实验数据

集以8∶2划分为训练集和验证集,用于训练模型以

及模型参数的调整,2024年交易日数据作为测试集

评估模型的性能。
2.3 模型参数

统一选择Adam优化器和 MSEloss损失函数

来训练所有的模型。Adam优化器是一种自适应学

习率的优化算法,其在训练过程中能够动态调整学

习率,从而加快模型的收敛速度。MSEloss函数用

于计算模型预测值与真实值之间的均方误差,以评

估模型的性能。
为了探究这些模型的性能和差异,对每个模型

进行手动参数优化,经过多次调试下,确定模型的

最佳 超 参 数 组 合。本 文 选 择 的 LSTM、GRU、
Transformer、LSTM-Transformer、FCM-LSTM-
Transformer5种不同模型,这些模型训练时在结构

和复杂度上存在显著差异。图6为绘制的模型损失

曲线,可以发现LSTM、LSTM-Transformer两个模

型在同样的参数设定下,训练损失和验证损失随

迭代次数的变化情况。前者损失值迅速下降趋于

稳定,后者损失值也逐渐减小且伴随着波动,这表

明LSTM-Transformer模型经过100个训练轮数

(epoch)后仍未见平稳。后三个模型是基于自注意

力机制的,模型更为复杂。所以依据模型的复杂度

调节学习率lr、正则化率dropout及模型的迭代次

数epoch。模型具体参数如表1所示。
2.4 分析结果

根据图7的分析,该证券收盘价的前一日损益

百分比数据点分布揭示了股价变动的三种趋势,即
损益百分比变动大于1%、-1%~+1%及小于-
1%。这些趋势能够有效地捕捉到收盘价中的局部

序列特征。进一步的分析表明,Label_0和Label_1
的数量显著多于Label_2的数量,这反映在2021年

1月4日至2024年6月28日期间,中信证券股价

整体呈下跌趋势。

图6 LSTM和LSTM-Transformer模型损失曲线

表1 模型参数设定

变量 LSTM GRU Transformer LSTM-Transformer FCM-LSTM-Transformer
批次大小 32 32 32 32 32

隐藏神经元大小 64 64 64 64 64
输入特征维度 6 6 6 6 7
输出特征维度 1 1 1 1 1

时间步长 16/32/64 16/32/64 16/32/64 16/32/64 16/32/64
dropout率 0.5 0.5 0.1 0.1 0.5

学习率 0.001 0.001 0.001 0.0005 0.001
训练轮数 100 100 200 300 300
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  为了验证不同深度学习模型、不同输入序列长

度对股价预测的效果。选取 MAE、MAPE、MSE、
RMSE及R2作为评价指标,这些指标被广泛应用于

序列预测模型性能的评估,能够全面反映模型的准

确度和可靠性。选择LSTM、GRU、Transformer、
LSTM-Transformer 及 FCM-LSTM-Transformer
模型在不同的输入序列长度下进行比较。

如表2所示,随着time_step的变化,也即是不

同的时间序列输入长度,预测模型的性能指标呈现

不同的变化趋势。在time_step为16时,FCM-
LSTM-Transformer的各个评价指标均优于其他对

照组模型,其MAE仅为0.181、RMSE为0.259、R2

达到95.51%,在金融时间序列的数据中表现良好。
且随着time_step的不断增大,大部分模型的预测

性能普遍呈现下降趋势,这是因为time_step更长,
输入模型的数据量越大,涉及更多的不确定因素,
模型难以准确捕获。

图7 损益百分比聚类结果

  同时,可以发现经过加入目标预测值的前一日损

益百分比标签后的FCM-LSTM-Transformer模型,可
以发现伴随着延迟损益百分比的输入,使得原本的组

合模型LSTM-Transformer模型可以更加准确地捕

捉到预测目标序列(收盘价)的局部和整体的变化趋

势。随着time_step从16增加至64,FCM-LSTM-
Transformer模型相较于LSTM-Transformer模型,
MAE分别减少了11.27%、17.69%、17.41%,RMSE
减少 了8.8%、13.53%、11.07%,R2分 别 提 升 了

2.75%、2.4%、2.19%,这表明通过融合序列的局部

特征,可以有效提高模型预测的准确度。
图8展示了在时间步长(time_step)设定为16

时,不同深度学习模型与支持向量回归(SVR)机器

图8 时间步长为16的模型评价指标

表2 模型评价指标结果

Time_step 模型 MAE MAPE/% MSE RMSE R2/%

16

LSTM 0.208 1.082 0.086 0.294 92.42
GRU 0.256 1.341 0.109 0.331 90.41

Transformer 0.205 1.071 0.079 0.282 93.04
LSTM-Transformer 0.204 1.057 0.081 0.284 92.95

FCM-LSTM-Transformer 0.181 0.941 0.067 0.259 95.51

32

LSTM 0.246 1.292 0.105 0.324 90.16
GRU 0.215 1.121 0.093 0.304 91.32

Transformer 0.225 1.169 0.083 0.289 92.18
LSTM-Transformer 0.226 1.179 0.092 0.303 91.36

FCM-LSTM-Transformer 0.186 0.973 0.068 0.262 93.56

64

LSTM 0.197 1.032 0.080 0.283 91.45
GRU 0.262 1.372 0.127 0.356 86.40

Transformer 0.227 1.184 0.088 0.297 90.53
LSTM-Transformer 0.224 1.175 0.089 0.298 90.49

FCM-LSTM-Transformer 0.185 0.970 0.070 0.265 92.479
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学习模型的预测性能对比。通过可视化的 MAE、
MSE、RMSE、R2评价指标,可以直观发现深度学习

模型对于处理多变量时间序列数据效果要优于机

器学习模型,能够捕捉序列间的长期依赖关系,也
进一步表明FCM-LSTM-Transformer模型在预测

精度方面具有显著优势。
从以上的分析结果得知,模型在time_step为

16时,预测性能最佳。图9绘制测试集的真实数据

以及各个模型预测数据的曲线,从整体趋势上看所

有模型都能够准确的捕捉到序列的大致位置的实

际趋势变化,原始数据呈现不断波动,预测值与原

始数据的波动趋势大体吻合。这表明模型在把握

整体波动方面表现良好,基本能够反映股价随时间

的基本变化模式。当出现急剧的转折点,模型预测

值的波动性与实际值相比,呈现较强的不匹配趋

势。从局部放大图可以更加直观地看出,SVR模型

虽然可以刻画真实曲线整体趋势变化,但是预测精

度低,难以实现准确地预测效果,深度学习模型整

体比机器学习模型预测精度要高,FCM-LSTM-
Transformer模型对于整体趋势以及转折点的变化

趋势上捕捉更为准确。

图9 时间步长为16的模型预测值

如图10所示,可以清晰地观察到,聚类算法和

深度学习相结合的 FCM-LSTM-Transformer模

型,其预测值与实际股价数据之间的拟合度相较于

LSTM-Transformer模型更好,其预测点紧密地

围绕着回归直线分布。表明该模型在股价预测任

务上性能优越。 图10 数据点回归拟合
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3 结论
鉴于股票市场的高度流动性、波动性和非平

稳性,为了提升股价变动趋势预测的效率与准确

性,本研究创新性地提出了一种结合聚类算法与

深度学习模型的预测方法———FCM-LSTM-Trans-
former。该模型以中信证券的股价序列数据为基

础,运用模糊C-均值聚类算法来识别并捕捉股价

变动的局部特征,同时将开盘价、最高价、最低价、
收盘价、成交量和成交金额等关键历史市场数据

作为特征变量,整合输入至深度学习模型中。通

过这种方式,模型能够从局部序列特征中洞察股

价的波动趋势,有效弥补了单一模型在预测精度

上的不足。
然而,股价的变动是一个复杂的现象,其预测

需要综合考虑多种因素。除了本文模型所考虑的

股价历史数据等内部因素,还应当将企业新闻事

件、市场环境等外部因素纳入考量。通过这种多维

度的分析,可以更全面地理解股价变动的驱动因

素,从而提高预测的准确性,为投资者提供更为科

学的决策支持,有效降低投资风险。
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ResearchonStockPricesBasedonFCM-DeepLearningModel

GUOQuanlü1,SUNRong2
(1.SchoolofMathematicsandStatistics,ChongqingTechnologyandBusinessUniversity,Chongqing400067,China;2.Chongqing
KeyLaboratoryofSocioEconomicApplicationStatistics,ChongqingTechnologyandBusinessUniversity,Chongqing400067,China)

Abstract:Forecastingthestockmarketisadifficultandintricatetask,aspriceseriesoftendisplaytraitslikesignificantnoise,nonlinearityand
non-stationarity.Inordertoimprovetheaccuracyofpredictions,anewmethodthatcombinedthefuzzyC-means(FCM)clusteringalgorithm
toidentifyandutilizelocaltrendfeaturesinstockpricepredictionsequenceswasproposed.Intheanalysis,keymarketdataofstocks,including
openingprice,highestprice,lowestprice,closingprice,tradingvolume,andtradingamount,wascomprehensivelyconsideredasinputfeatures
forthepredictionmodel.Throughexperiments,anempiricalanalysiswasconductedtocomparetheimpactofdifferentslidingwindowsizes
(16,32,64)onthemodel’spredictivecapability.ItisfoundthattheFCM-LSTM-Transformermethod,whichintegratesFCMclusteringwith
theLSTM-Transformercombinationmodel,achieveshigherpredictionaccuracythanboththestandalonedeeplearningmodelsandtheLSTM-
Transformercombinationmodel.TheevaluationmetricsMAE,MAPE,MSEandRMSEreachtheirminimumerrors,andthecoefficientof
determinationR2improvedby2.75%,2.4%and2.19%,respectively.Theseresultsindicatethattheproposedmodelhasasignificant
advantageinhandlingthecomplexityofstockmarketdata.
Keywords:financialtimeseries;fuzzyC-meansclustering;deeplearningmodel;FCM-LSTM-transformer
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