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摘  要 

由于股票市场的复杂性和波动性，股票价格走势预测被认为是一项具有挑战性的任务。基于图卷积网络

(Graph Convolution Network, GCN)处理非欧式结构数据的能力，本文提出了一种股票走势预测算法。

该算法通过时间卷积网络(Time Convolution Network, TCN)从股票的历史交易数据中提取特征，使用图

结构对股票之间的关系进行量化，应用图卷积网络从相关股票中学习局部特征表示来预测股价走势。与

以往的研究不同，本文强调个体特征和多尺度局部特征的融合，并应用小波包变换对数据进行去噪以提

高算法的性能。本文提出的算法在中国大陆沪深300成分股数据集中进行了验证，在两个指标上取得了

优于常见时间序列预测基线模型2%和3%的性能表现。 
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Abstract 
Stock price movement prediction is considered a challenging task due to the complexity and vola-
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tility of the stock market. Based on the ability of graph convolution network (GCN) to process 
non-European structured data, this paper proposes a stock trend prediction algorithm. The algo-
rithm extracts features from the historical trading data of stocks through TCN (Time Convolution 
Network), quantifies the relationship between stocks using graph structure, and uses GCN to learn 
local feature representation from related stocks to predict the movement of stock price. Different 
from previous studies, this paper emphasizes the fusion of individual features and multi-scale lo-
cal features, and applies wavelet packet transform to denoise the data to improve the perfor-
mance of the algorithm. The algorithm proposed in this paper is verified in the data set of CSI300 
constituent stocks in the Chinese mainland. The performance of two benchmark indexes is 2% and 
3% better than that of the common time series prediction baseline models. 
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Graph Convolution Network, Time Convolution Network, Wavelet Packet Transform, Stock Price 
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1. 引言 

以股票价格为代表的金融时间序列的预测一直是金融领域关注的焦点。由于股票市场的复杂性，很

难凭借主观经验预测股票价格变化情况，相关从业人员一般使用基本面分析法和技术面分析法[1]进行辅

助决策。前者通过对宏观经济运行状况、行业结构、上市公司业绩、国家的政策法规等影响证券投资价

值以及价格的基本因素进行分析，从而评估证券的实际价值，为投资决策提供理论依据；后者通过统计

学方法研究以往价格和交易量的数据，实现对相应证券的分析，进而预测未来证券价格的走向。一种常

见的技术面分析法是对股票价格序列进行建模，以预测未来一个交易日的价格变化情况。近些年来随着

深度学习技术的不断演进，越来越多的研究者将相关模型和算法应用于技术面分析中，并且取得了相较

统计学模型更好的预测效果[2] [3] [4]。由于历史价格数据波动性较大，为了提高预测准确率，一些研究

人员将自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)应用到股票预测中，通过分析一些价格数据以外

的外部信息，如社交媒体信息[5]和新闻事件[6]，将相关文本信息向量化，结合历史价格数据进行多维度

建模分析，对投资者的行为和股价的变化做出更合理的预测。随着图卷积网络[7] (GCN)的提出，深度学

习具有了关系推理的能力。传统的深度学习模型在处理时间序列时忽略了实体之间的关系，在金融领域

的表现为忽略了股票之间的相关性：例如所在行业、所属概念、公司所在地区以及公司之间的相互持股

关系等。由于这些关系的存在，相关股票的价格变动总是有一定的相关性，Chen 等[8]使用图结构整体表

示股票市场，用图中的节点标表示公司，用边来量化股票之间的关系，对从历史价格序列中提取的数据

特征学习更高维的特征并用于分析预测，取得了优于基线模型的预测精度。 
然而目前的工作还存在一些问题：1) GCN 是一种从邻域节点的信息中学习特征表示的算法。以股票

价格序列为代表的金融时间序列中包含大量噪声，我们推测来自邻域节点的噪声积累会干扰特征分析。

2) 单一尺度的分析无法准确捕捉节点的实际特征。K 层的 GCN 网络的节点表示强调 K 阶邻域的局部信

息，因此同一连通分量内的节点表示趋于平滑化，不利于每个节点的具体分析。 
针对上述问题，本文提出了一种基于 TCN 和 GCN 的股票价格预测模型，该模型从股票过去 D 天的
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历史价格和股票之间的关系中学习高阶特征表示，用于第 D + 1 天的股价走势分类预测。具体来说，我

们选取沪深 300 成分股作为分析对象，首先对所有成分股的历史价格序列进行小波包变换以消除噪声。

第二步，我们使用在时间序列分析上比 RNN (Recurrent Neural Network)、LSTM (Long Short-Term Memory)
系列深度学习模型表现更好的 TCN 模型来完成股票价格序列的特征向量的提取。第三步，我们使用本文

设计的多尺度 GCN 模型从获得的特征中学习股票图的局部特征以进行走势预测。这项工作侧重于特征的

多尺度分析，所提出的模型聚合了从历史数据中获得的原始特征和不同 GCN 层的输出，以保证在综合分

析不同尺度的局部特征的同时不会丢失节点的个体特征。我们在沪深 300 成分股中进行了相关实验，并

采用滑动时间窗法验证了结果。在大约 1100 天的数据中，与常用的时间序列基线模型相比，我们模型的

分类预测精度和 F1 指数平均提高了 2%~3%。 
本文的其余部分安排如下。第 2 节介绍了本文提出的算法的结构和技术细节。实验设置和结果分析

在第 3 节中显示。在第 4 节进行了实验结果的展示和分析。在最后一节中进行了工作总结和对未来工作

的展望。 

2. 关系驱动的基于时间卷积网络的股票走势预测算法设计 
 

 
Figure 1. Algorithm framework 
图 1. 算法框架 

2.1. 预测算法框架 

使用数学模型进行股价预测一般有两种方式：将预测转化为回归任务或者分类任务。前者预测具体

的股票价格，而后者预测股票的价格走势。本文中采用后者，并将未来一天的股价走势 Movement 分为

三个场景：[涨(UP)，小幅波动(STAY)，跌(DOWN)]如式(1)中所定义， tP 代表第 t 天收盘价相较于前一天
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6 的涨幅： 

UP if 0.5,
Movement DOWN if 0.5,

STAY else.

t

t

P
P
≥

= ≤ −



                           (1) 

本文提出了一个集成 TCN 和 GCN 架构的用于股票价格走势预测的深度学习算法模型，模型的结构

如图 1 所示，该模型包括三个模块：1) 数据预处理模块。通过小波包变换对股价时间序列进行分解、去

噪和重建；2) 历史特征提取模块。通过 TCN 网络从去噪序列数据中获取特征向量；3) 关系特征学习模

块。使用本文设计的 Multi-GCN 网络学习融合了个体特征和局部结构特征的特征向量，用于最终的分类

预测。各模块中的技术细节如下。 

2.2. 数据预处理模块 

在本模块中，我们使用小波包变换对原始股价时间序列进行去噪。小波包变换是小波变换的一种改

进形式，广泛应用于信号处理领域[9]。由于小波变换对时间序列的多尺度分解能力，它也常被应用于金

融时间序列的去噪[10]。小波包变换从多个时域和频域尺度分解金融时间序列，其中，噪声分量被认为具

有比信号分量更低的小波包系数，因此我们可以设置一个阈值来过滤噪声分量。小波包变换的基本步骤

是 1) 选择小波基；2) 确定分解层数；3) 计算阈值；4) 选择阈值函数对序列进行过滤。本文选用具有良

好的正交性和紧凑性 Daubechies 小波系中的 DB4 作为小波基来完成小波包分解。小波包去噪的关键在于

计算阈值的方法和阈值函数的选择。常见的计算方法包括固定阈值估计、极值阈值估计、无偏似然估计

和启发式估计等。对于金融时间序列，信号分量分布在每个频带中，为了保护信号在去噪过程中不被破

坏，我们选择较为保守的无偏似然估计方法作为阈值计算方法。无偏似然估计方法首先取信号中每个元

素的绝对值，并将它们从小到大排列并取每个元素的平方(公式(2))。然后按照公式(3)设置每个元素的风

险值。最后将风险值最低的元素设置为阈值(公式(4))。 

( ) ( )( ) ( )2 , 0,1, 2, , 1f k sort s k N= = −�                            (2) 

( ) ( ) ( ) ( )12 k
iRisk k N k f i N k f N k N
=

 = − + + − − ∑                      (3) 

( )Th argminRisk k=                                   (4) 

本文采用了郭晓霞等[11]提出的改进阈值函数(公式(5))，克服了硬阈值函数的不连续性，同时减少了

使用软阈值函数造成的重构信号与原始信号的偏差。 

( ) ( )( )0.5 ,
,

0 .

sgn x x Th x Th
Threshold x Th

x Th

 − ≥= 
<

                      (5) 

在该模块中首先对数据集中每只股票过去 D 天的价格数据进行小波包变换去噪。股票价格时间序列

被分解为不同频段的分量。 0s 代表最低频率分量，它被认为是与原始信号具有相似趋势的近似分量。其

他分量被认为是细节分量，n 表示分解的层数，在本文中根据序列的长度设置为 3。分解完成后对细节

分量进行去噪， ( )T ⋅ 指的是阈值过滤的过程。对已经去噪后的分量进行重构，得到去噪信号 outS ，如公

式(6)所示。 

( ) ( ) ( )0 1 2 2 1noutS s T s T s T s
−

= + + + +�                            (6) 

最后对去噪后的股票价格序列进行归一化(公式(7))完成数据预处理工作，其中 x�是序列的均值，σ 是
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序列的方差。 

* x xx
σ
−

=
�

                                       (7) 

2.3. 历史特征提取模块 

在本模块中，我们采用 TCN 网络[12]从过去 D 天的股票价格时间序列中提取特征向量，用于后续进

一步分析。TCN 是一种一维全卷积网络[13]，以填充 0 的形式保证每个隐藏层的长度与输入层的长度相

同。如图 2 左所示，TCN 网络结构中应用了三个关键设计：因果卷积、扩张卷积和残差连接，这赋予了 
TCN 强大的时间序列分析能力。下面，我们将介绍这些设计及其在这项工作中的应用。 
 

 
Figure 2. Structure of TCN (left) and Residual Block (right) 
图 2. TCN 结构(左)和残差块(右) 

2.3.1. 因果卷积 
因果卷积最早是在 WaveNet [14]中提出的，它的主要设计思想是确保卷积网络在分析时间序列时不

会从序列中的未来数据中获取信息，如图 3 左所示，网络在时刻 t 的输出仅取决于时刻 t 和时刻 t 之前网

络的输入。由于因果卷积没有经常被用于处理时间序列的 LSTM 网络的循环连接结构，因此因果卷积的

处理速度通常更快。 

2.3.2. 扩张卷积 
 

 
Figure 3. Causal convolution (left) and extended convolution (right) 
图 3. 因果卷积(左)和扩张卷积(右) 
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由于因果卷积的感受野与网络层数线性相关，为了降低计算成本，TCN 采用了扩张卷积的形式(图
3 右)，跳过部分输入单元进行间隔采样，使感受野随着层数指数级增大[15]。对于一维序列输入 nX ∈ 和

卷积核 f，对序列元素 tx 的扩张卷积运算 F 定义为公式(8)，其中 d 是扩张因子(采样率)，数量上为 2 的阶

乘，k 是卷积核尺寸。 

( ) ( )( ) ( )1
0 t

k
t d t x d iiF x X f x f i X−

− ⋅=
= ∗ = ⋅∑                           (8) 

2.3.3. 残差连接 
残差连接结构最早在 ResNet 网络被提出[16]，一般用于在网络中跨层传递信息，解决网络加深带来

的梯度消失问题。常见的方法是将输入张量处理后加入到残差块的输出张量中，由于输入和输出张量可

能具有不同的尺寸，因此 TCN 应用了额外的 1 × 1 卷积层以保持输入和输出张量的形状相同。TCN 使用

残差块代替卷积层，如图 2 右所示，每个残差块包含 2 组扩张卷积层和非线性连接层 ReLU [17]，此外每

组内还添加了权重归一化层[18]和 dropout [19]层以进行正则化。残差块中的计算过程可以用公式(9)表示。 

( )1 1
1 1

l l l
t t tZ R Z W Z− −

×= +                                  (9) 

其中 ( )R ⋅ 表示残差块中的运算处理过程， 1 1W × 表示 1 × 1 卷积。 l
tZ 是 TCN 网络第 l 层残差块在时刻 t 的

输出。 

2.4. 关系特征学习模块 

在本模块中我们主要完成了两项工作：1) 根据股票的不同关系建立三种股票的关系图；2) 使用多尺

度 GCN 网络获取结构特征，即捕捉同行业股票、同概念股票和相互持股的公司的整体价格走势特征，并

进行最终走势的预测。下面，我们将介绍该模块的细节。 

2.4.1. 实体关系图构建 
通常的，对于一张图 G，图包含一组节点以及它们的边。在这里我们用图中的点表示一支股票，用

边表示股票直接的关系。我们尝试从行业、概念和相互持股等常见股票分类中对股票之间的关系进行量

化，并完成三种关系图的构建。对于同行业的股票，我们将这两只股票所代表的节点设置为连通，权重

为 1。概念在中国股市中经常被用来描述股票涉及的业务范围或具有的一种特点。例如，5G 概念股包括

中国联通，一般认为 5G 的相关政策和信息会对其股价的变动产生一定的影响。对于两支具有相同概念

的股票，我们设置关系权重为共同概念的数量除以每只股票具有的概念数量。对于有持股关系的公司，

我们简单地以持股比例作为权重值。 

2.4.2. 多尺度 GCN 网络 
对于历史特征提取模块获得的特征张量，我们将其置于关系图的节点中作为每个节点的表示。GCN

网络定义了一个具有分层传播规则的图卷积网络，对于第 l 层网络的节点特征 ( )lH ，该规则如公式(10)
所示。 

( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2l l lH A D D HA Wσ
−+  

=   
 

�� �                              (10) 

其中 IA A= +� ，A 是图的邻接矩阵，I 是单位矩阵， D� 是 A� 的度矩阵，σ 为非线性激活函数 ReLU，W
为特征变换矩阵。由于 GCN 本身的结构特性，随着网络的加深，邻域节点的特征趋于收敛，节点原始的

个体特征会发生丢失。为了避免这种现象，在原始的 GCN 的基础上，如图 4 所示，我们定义了一个用于

多种关系图的多尺度 GCN 网络模型，可以在不失去原有个体特征的同时有效地传播结构图上的信息。我
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们将 GCN 层的输出与前层的输出拼接起来，并输入到下一层的输入中，这样可以对来自不同区域范围的

局部结构特征进行多尺度分析。多尺度 GCN 网络传播过程如公式(11)所示。其中 1,2,3i = 指由三种不同

关系构建的邻接矩阵，t 为当前时刻。 

( ) � �� ( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2
, , ,,l l l l

i t i i i i t i i tH concat D A D H W Hσ
−+   

=      
                       (11) 

对于从三个图中获得的复合特征
( )ˆ
,
l

i tH ，我们使用注意力机制将其融合。如公式(12)和公式(13)所示，

将三个图的输出特征转化为向量，然后计算每个图的权重。 

( )ˆ
,
l

i i i t ie W H b= +                                     (12) 
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, ,1

l
at t i i tkF a H

=
= ∑                                   (14) 

其中 ie 表示用于计算权重的每个图的向量， ia 表示每个图的权重。最后，如公式(14)所示，对三个图的

特征进行加权平均，得到算法的输出向量 ,
N F

at tF ×∈ ，用于股票价格走势的分类预测，其中 N 为股票的

数目，F 为特征的维度。 
 

 
Figure 4. Multi-GCN Structure 
图 4. 多尺度 GCN 网络结构 

3. 数据集和实验设置 

3.1. 实验数据集 

我们选取沪深 300 成分股 2016 年 6 月 1 日至 2019 年 7 月 5 日的交易数据制作数据集，该数据来自

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1110259


赵戈 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1110259 2562 计算机科学与应用 
 

股票数据接口 Tushare (https://tushare.pro/)。如表 1 所示，每行数据包含 6 种交易数据，分别是该股票在

当天的开盘价，收盘价，最高价，最低价，交易量，交易额。 
 
Table 1. Data sample of CSI 300 constituent stocks 
表 1. 沪深 300 成分股数据样本 

股票代码 日期 开盘价 最高价 最低价 收盘价 交易量 交易额 

000001.SZ 2015/06/01 15.33 15.98 15.19 15.90 2,158,362 3,365,459 

000001.SZ 2015/06/02 15.89 15.90 15.52 15.77 1,904,822 2,991,564 

…… …… …… …… …… …… …… …… 

603993.SH 2019/07/05 4.02 4.03 4.03 4.01 315,105 126,263 

 
此外，如表 2 所示，我们还从该 API 中获取了所选股票的一些基本信息用于构建实体的关系图，这

些基本信息包括该股票所属行业、概念、公司所在地以及公司间持股情况。 
 
Table 2. Basic information of CSI 300 constituent stocks 
表 2. 沪深 300 成分股基本信息 

股票代码 公司名称 行业 城市 概念 

000001.SZ 平安银行 金融 深圳 深圳本地股、区块链…… 

…… …… …… …… …… 

603993.SH 洛阳钼业 稀有金属 洛阳 稀有资源、小金属…… 

3.2. 滑动窗口法 

为了保证验证实时性，我们选择滑动窗口法对算法进行验证。我们将数据集中的数据划分为八个区

间(区间的开始和结束时间如表 3 所示)。每个窗口区间包含 200 天的训练数据、50 天的验证数据和 50 天

的测试数据。滑动窗口的步长为 100 天。与直接划分验证集和训练集相比，滚动窗口法时间跨度较小，

可以保证训练出来的模型是最。同时，不同时间段的验证也可以对算法性能做出更可靠的评价。 
 
Table 3. Start and end time of sliding windows 
表 3. 滑动窗口的起止时间 

 Window0 Window1 Window2 Window3 Window4 Window5 Window6 Window7 

开始 2015-06-01 2015-10-29 2016-03-25 2016-08-18 2017-01-17 2017-06-20 2017-11-14 2018-04-13 

结束 2016-08-17 2017-01-16 2017-06-19 2017-11-13 2018-04-12 2018-09-04 2019-02-01 2019-07-16 

3.3. 实验设置 

本文使用 Pytorch 框架用于算法模型的训练，选择 Adam 优化器，设置学习率为 0.005，epoch 为 1000。
根据原始输入数据的维度和训练成本，我们设置 GCN 的隐藏层单元数为 32。对于模型的一些超参设置，

我们进行了一些对比实验来比较：选择滑动窗口的训练数据跨度为 200 天，并设置了 100、150、250 作

为对照组；选择被预测日的前 7 天的交易数据作为输入样本，并设置 5、10、15 天作为对照组。本文选

择交叉熵作为训练的损失函数。此外，我们还设置了一些常用的基线算法与本文提出的算法进行比较，

包括 1) MLP; 2) CNN; 3) RNN; 4) LSTM; 5) GRU; 6) TCN; 7) GCN; 8) L-GCN; (LSTM + GCN); 9) G-GCN 
(GRU + GCN); 10) T-GCN (TCN + Multi-GCN)。 
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本文中使用准确率(Accuary)和 F1 指标来衡量模型的性能。前者衡量模型的预测能力，F1 衡量模型

在不同类别中的综合。TP、TN、FP 和 FN 分别表示： 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                             (15) 

2 TPF1
2 TP FP FN

×
=

× + +
                                 (16) 

其中 TP 指正确分类的正样本数量，TN 指正确分类的负样品数量，FP 指未正确分类的正样本数量，FN
指未正确分类的负样品数量。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 去噪效果分析 

 
Figure 5. Component curves of original signal curve after wavelet packet decomposition 
图 5. 原始信号曲线小波包分解后的分量曲线 

 
本文中使用三层小波包变换，如图 5 所示，将原始信号曲线分解为八个不同频带的分量。其中 A 

(Approximate)代表每层的近似分量，D (Detail)代表每层的细节分量。将分量曲线与原始信号曲线进行比

较，可以观察到其中 AAA 分量包含与原始信号相同的走势，即该分量基本不包含噪声，应予以保留，而

其它分量包含着一定的噪声，应予以过滤。在对分量进行去噪和重构后，如图 6 所示，我们得到去噪重

组后的信号和偏差曲线(表示原始信号曲线和去噪信号曲线在每个时刻的偏差值)。过滤后的曲线在保留曲

线整体走势的同时，明显消除了小的噪声波动，这更有利于我们进一步的特征提取和分析。由图 6 可以

观察到，当原始曲线位于上升或下降段(0~200 和 500~750 等)时，噪声量(偏差值)显著增加，而在稳定段

(250~500 等)，噪声可以忽略不计，这种现象实际上是由投资者情绪变化造成的[20]，当股票价格经历明

显变化时，投资者会更频繁地进行交易以获得利润。然而由于投资者的行为的复杂性，反映在价格曲线

上为不规则的抖动，同时也会对别的投资者的行为造成影响。此外，不同频带中的抖动和持续时间是不
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同的，这意味着不同频带中分量的噪声幅度和时间分布是不同的。因此，有必要对噪声进行多尺度去噪。

去噪是否可以改善算法的性能，我们在下节的实验中进行了验证。 
 

 
Figure 6. Comparison between original signal curve and denoised reconstructed curve 
图 6. 原始信号曲线和去噪重构后曲线对比 

4.2. 预测性能分析 

Table 4. Comparison of prediction accuracy of algorithm 
表 4. 算法预测准确率对比 

模型 Window0 Window1 Window2 Window3 Window4 Window5 Window6 Window7 平均 

MLP 0.3443 0.3558 0.3517 0.3818 0.3872 0.3638 0.3513 0.3411 0.3596 

CNN 0.3622 0.3502 0.3396 0.3917 0.3839 0.3547 0.3564 0.3672 0.3632 

RNN 0.3669 0.3813 0.3618 0.3965 0.3813 0.3662 0.3672 0.3527 0.3717 

LSTM 0.3906 0.3638 0.3812 0.4015 0.4012 0.3923 0.3987 0.3664 0.3869 

GRU 0.3959 0.3614 0.3701 0.4166 0.4052 0.3943 0.3769 0.3734 0.3867 

TCN 0.4011 0.3712 0.3801 0.4212 0.4114 0.4249 0.3895 0.3667 0.3957 

GCN 0.3712 0.3688 0.3742 0.3929 0.3984 0.4023 0.3752 0.3891 0.3840 

L-GCN 0.3863 0.4073 0.4154 0.4163 0.4287 0.4064 0.3989 0.3861 0.4056 

G-GCN 0.3817 0.3953 0.4021 0.4136 0.4238 0.4126 0.3919 0.4186 0.4049 

T-GCN 0.4181 0.4267 0.4126 0.4285 0.4397 0.4274 0.4125 0.4168 0.4239 

 
根据表 4 和表 5 呈现的实验结果和引言中提出的问题，我们作如下分析： 
1) 在表 4 和表 5 中，我们比较了在股票走势分类预测任务中使用和不使用关系特征(即是否使用到图

网络)的算法的性能。除原始 GCN 外，GCN 结合常见的时间序列特征提取网络(LSTM、TCN 等)使用，

对预测精度都有一定的提升。与基线模型相比，本文提出的组合模型 T-GCN 表现出最好的平均性能，两

个指标的平均结果提高了约 2%和 3%。对于表 4 所示的准确率的指标，本文设计的组合模型在 8 个滑动

窗口中的 6 个表现最好，对于表 5 所示的 F1 指标，它在 8 个滑动窗口中的 4 个中表现最好。GCN 算法
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完成局部特征的平均并纠正一些错误的走势预测。因此，整体平均精度得到了提高。与之同时，一些股

票的走势由于个体原因与局部走势不一致，GCN 算法在计算的过程中模糊了这部分股票的个体走势，这

就解释了为什么一些 GCN 组合算法的 F1 值与 TCN 等基础模型相比有所下降。然而，本文提出的 T-GCN
通过特征融合兼顾了个体特征和多尺度局部特征，从实验结果上验证了多尺度结构可以提高算法的性能，

有效防止了个体特征的丢失，增强了算法的泛化能力。 
 
Table 5. Comparison of F1 index of algorithm prediction results 
表 5. 算法预测结果 F1 指标对比 

模型 Window0 Window1 Window2 Window3 Window4 Window5 Window6 Window7 平均 

MLP 0.2871 0.3668 0.2804 0.3979 0.4098 0.2247 0.2501 0.2949 0.3139 

CNN 0.2598 0.3409 0.2622 0.3749 0.3819 0.2047 0.2121 0.2929 0.2911 

RNN 0.2891 0.3763 0.2817 0.3654 0.3849 0.3642 0.3037 0.3076 0.3341 

LSTM 0.2993 0.3362 0.3784 0.3751 0.3672 0.3427 0.3426 0.3089 0.3438 

GRU 0.2806 0.3521 0.3676 0.3495 0.3660 0.3341 0.3972 0.3062 0.3441 

TCN 0.3357 0.3671 0.3696 0.3878 0.3543 0.3801 0.3566 0.3244 0.3594 

GCN 0.2378 0.2924 0.3027 0.3133 0.3344 0.2719 0.2402 0.2672 0.2824 

L-GCN 0.2554 0.3438 0.3398 0.3629 0.3762 0.3279 0.3221 0.3237 0.3314 

G-GCN 0.2913 0.3575 0.3254 0.3733 0.3866 0.3329 0.3352 0.3472 0.3436 

T-GCN 0.3013 0.4094 0.4050 0.4110 0.4361 0.3775 0.3945 0.2741 0.3761 

 
Table 6. Performance comparison of T-GCN using different denoising threshold functions 
表 6. T-GCN 使用不同的去噪阈值函数的性能对比 

 不去噪 软阈值 硬阈值 改进阈值 

Accuracy 0.3945 0.4132 0.4091 0.4239 

F1 0.3438 0.3715 0.3639 0.3761 

 
2) 从表 6 中可以观察到，对比去噪和不去噪的数据，经过小波包变换去噪后的数据使算法性能得到

了明显的提升，同时也验证了去噪可以有效提升图卷积模型在股价走势预测领域的性能。与其他阈值函

数相比，本文使用的改进的阈值函数展示了最佳的性能。它保留了更多的走势信息，处理后的数据更有

利于算法的分析预测。 
 
Table 7. Performance comparison of sliding window under different training data time span 
表 7. 滑动窗口不同训练数据时长跨度下的性能对比 

 100 150 200 250 

Accuracy 0.3762 0.3904 0.4239 0.4158 

F1 0.3461 0.3565 0.3761 0.3745 

 
Table 8. Performance comparison of input data under different time spans 
表 8. 输入数据不同时间跨度下的性能对比 

 5 7 10 15 

Accuracy 0.3935 0.4239 0.4132 0.3944 

F1 0.3541 0.3761 0.3680 0.3656 
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3) 在表 7 和表 8 中，我们对一些超参进行了比较。从表 7 可以看出，对于滑动窗口的训练数据时长

跨度，在 200 天时算法的性能达到最佳；输入数据的时间跨度对模型的性能也有影响，与 5、10、15 的

时间跨度相比，7 天的输入数据展示了最佳的性能。我们可以分析得到结论：在瞬息万变的股票市场中，

模型学习到的规律是有时效性的，在实际预测中需要针对具体情境进行参数的调整。 

5. 总结与展望 

本文提出了一种新的关系驱动的股票走势预测算法，该算法用图结构表示股票实体之间的关系，通

过小波包变换去噪后使用 TCN 和改进的 GCN 网络提取不同尺度的特征。通过实验对比可以得出结论，

用于多尺度分析的特征拼接组合结构可以有效减少 GCN 网络传播造成的单个特征的损失，提高算法的性

能。此外，在使用小波包变换进行数据去噪后，图网络算法的特征提取性能可以得到显著提高，这也可

以应用于类似的关系型时间序列分析预测任务。在未来的工作中，我们将探索如何更好地完成股票之间

关系的表示，以及进一步优化个体特征和局部特征的组合，提高算法在实际场景中的预测精度。 
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