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摘  要 

随着计算机水平和数据库技术的迅猛发展，以神经网络为基础的深度学习已经成为机器学习领域中最热

门的研究方向，人工神经网络、卷积神经网络、BP神经网络等先后被广泛应用于各领域中，并取得了很

好的效果。如今，越来越多的金融学者也将目光投向了神经网络，运用网络技术建立股票收盘价趋势预

测模型，取得了显著效果。本文基于用python构建了门控循环单元模型(GRU)和长短期时间记忆(LSTM)
模型对光大银行收盘价进行预测，并对两种算法进行比较。实证结果表明：GRU模型在MAE、RMSE、
MAPE三个评价指标的预测精度均高于LSTM模型，测试集的拟合也是最好的，能够在一定程度上反应股

票价格波动趋势，为投资者进行投资决策提供了一个简单实用的方法。 
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Abstract 
With the rapid development of computer level and database technology, deep learning based on 
neural network has become the hottest research direction in the neighborhood of machine learn-
ing, and artificial neural network, convolutional neural network, BP neural network and so on 
have successively been widely used in various fields and achieved good results. Nowadays, more 
and more financial scholars also focus on neural networks, using network technology to establish 
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stock closing price trend prediction model, and have achieved significant results. This paper is 
based on the gated recurrent unit model (GRU) and long short-term time memory (LSTM) model 
constructed in python to predict the closing price of Everbright Bank, and compare the two algo-
rithms. The empirical results show that the prediction accuracy of the GRU model in the three 
evaluation indicators of MAE, RMSE and MAPE is higher than that of the LSTM model, and the fit of 
the test set is also the best, which is able to respond to the trend of the stock price fluctuations to a 
certain extent, and provides a simple and practical for investors to make investment decisions. 

 
Keywords 
Gated Cyclic Cell Model, Long and Short-Term Time Memory, Trend Prediction 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

股票市场一直是人们广泛关注的话题之一。许多个人投资者、机构投资者和分析师希望能够准确预

测股票价格的走势，以做出明智的投资决策。 
然而，股票市场的价格变化受到诸多因素的影响，这使得股票价格的预测变得极为复杂和困难。传

统的统计模型和方法往往无法充分捕捉到这些复杂的非线性关系和动态变化。随着计算机技术的发展，

深度学习技术在股票价格预测领域取得了巨大进展。传统的机械学习方法如决策树、逻辑回归、随机森

林和支持向量机(SVM)等在股票价格预测中被广泛应用。然而，现代机器学习中的神经网络模型在处理

多种影响因素和复杂非线性问题时相对传统的机械学习方法具有优势。因此，越来越多的学者开始使用

神经网络模型来预测股票价格。其中，基于长短期时间记忆(LSTM)和门控循环单元(GRU)的模型备受关

注。LSTM 和 GRU 都能更好地捕捉时间序列数据中的长期依赖关系和非线性关系，避免了标准 RNN 中

梯度爆炸和梯度消失的问题，这些模型通过学习历史股价的模式和趋势来预测未来价格的变化趋势，由

于考虑多个时间步长的信息，利用之前的价格和相关指标来预测未来走势，因此提高了预测的准确性。 
本研究旨在探讨利用LSTM和GRU模型进行股价预测的可行性和有效性。本文将使用光大银行 2015

年 1 月 5 日到 2023 年 6 月 30 日的历史数据，构建和训练 LSTM 和 GRU 模型，并通过对比实验结果和

评估指标，评估它们在股价预测任务上的性能表现。通过对 LSTM 和 GRU 模型在股价预测中的研究，

本文希望为金融市场的参与者和研究者提供有益的见解和指导，并促进深度学习在金融领域的应用和发

展。 

2. 文献综述 

传统股票价格预测方法包括 VAR、ARIMA 和 GARCH 模型等。赵宁[1] (2021)通过结合技术指标和

ARIMA 模型成功预测了万科公司股票收盘价走势，说明该方法适用于股票预测。王星慧等[2] (2023)使用

GARCH 模型平均(MA)方法，在收益序列中引入非线性分位数回归模型，并提出了固定形式和非固定形

式的非线性分位数回归方法(QR + GARCH 族 MA 和 QRNN + GARCH 族 MA)来测度多期 VaR 和 CVaR
风险。研究结果发现，QRNN + GARCH 族 MA 方法在多期 VaR 和 CVaR 风险测度中表现出更高的准确

性和稳健性，为 GARCH 模型测度 VAR 值提供了新思路。 
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然而，由于股票数据的非线性性和干扰因素的影响，传统线性模型在处理股票数据时存在局限性。

因此，学者们尝试引入非线性模型，如支持向量机(SVM)和神经网络等方法，并成功应用于预测股票。

在 1988 年，White 已经利用 BP 神经网络预测 IBM 股票，但由于 BP 神经网络的局限性(优化方法缺乏全

局性、学习速度慢、难以保证最优解等问题)，其预测效果不理想。尽管 BP 神经网络存在局限性，且受

主观因素的影响较大，但仍有许多学者采用其他方法进行股价预测。例如，张玉川和张作泉[3] (2007)使
用多个技术指标作为数据支持进行股价预测，而张晨希等[4] (2006)在解决较大数据集求解二次优化时发

现支持向量机存在一定的局限性。支持向量机在二分类问题上表现出色，但在多类别问题中仍有改进的

空间。通过结合其他相关算法、改进 SVM 算法或应用集成学习和深度学习方法，可以进一步提高支持向

量机在多类别问题中的预测性能。 
近年来，随着深度学习的发展，神经网络模型在各个领域得到广泛应用。在处理时间序列数据的预

测任务中，常用的神经网络模型包括 MLP 神经网络模型、CNN 模型、RNN 模型、LSTM 模型和 GRU
模型。乔若羽[5] (2019)发现，在处理时间序列任务时，相对于 MLP 和 CNN，递归神经网络具有更好的

性能。RNN 广泛应用于序列数据分析和预测，但由于梯度消失和梯度爆炸问题，处理长期记忆任务时存

在困难。因此，近年来广泛使用 LSTM 模型。李洁和林永峰[6] (2019)的研究表明，LSTM 递归神经网络

能够有效处理和预测时间跨度较长的数据，在许多领域取得显著成果。Gers 等人在 1999 年引入了遗忘门

机制，提出了三门控模型，包括遗忘门、输入门和输出门，这些门控机制帮助 LSTM 模型处理序列数据

中的长期依赖关系。于孝建等[7] (2013)在 LSTM 模型中加入了市场情绪特征，进一步提高了 LSTM 模型

的准确度和精准性，对 LSTM 模型预测股价变化提供了新思路。而其他人则在 LSTM 模型本身的基础上

进行改进，丛敬奇等[8] (2023)构建了一种 CEEMD-CNN-LSTM 模型，将补集成经验模态分解(CEEMD)，
卷积神经网络(CNN)与长短期记忆网络(LSTM)结合在一起，提高了股票预测的准确性，将神经网络学习

的各模型的优点结合在一起，进一步预测股价。 

3. 相关理论和模型介绍 

3.1. 长短期时间记忆(LSTM) 

LSTM (长短期记忆网络)是 RNN (循环神经网络)的一种变体，用于处理序列数据和时间序列数据的

建模和预测任务。相对于传统的 RNN，LSTM 通过引入特殊的门控机制来解决梯度消失和梯度爆炸等问

题，从而更有效地捕捉到长期依赖性。 
LSTM 的核心思想是引入三个特殊的门控机制来控制信息的流动和记忆的选择性。这三个门控机制

分别是遗忘门( tf )、输入门( ti )和输出门( to )。这些门控机制使得 LSTM 具备了记忆和选择性更新细胞状

态的能力，使网络可以更好地学习和适应时间序列数据中的模式和趋势。通过这种特殊的门控机制，LSTM
可以在训练过程中自主学习和优化每个门的参数，以适应不同的序列数据。这使得 LSTM 在处理时间序

列数据时表现出色，并被广泛应用于股价预测、自然语言处理、语音识别等领域的任务中。 
LSTM 的结构如图 1 所示。 
遗忘门( tf )：遗忘门用于确定哪些信息应该被丢弃或保留。它接收来自前一个隐藏状态和当前输入

的信息，并通过一个 sigmoid 函数输出一个介于 0 和 1 之间的值。这个值与每个细胞状态中的信息相关，

接近 0 的值表示应该丢弃该信息，接近 1 的值表示应该保留该信息。 
其公式是： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +∗  
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Figure 1. LSTM structure diagram 
图 1. LSTM 结构图 

 
遗忘门的输入信息由两部分组成，分别是 1th − ， tx ，它将 1th − 与 tx 先拼接，拼接以后再与 fW 相乘，

之后加上一个偏置 fb ，最后经过一个 sigmoid 激活函数，这个 sigmoid 函数的作用是将线性变换后的 tf 的

取值变为为(0,1)，这个值决定了 1tC − 的值表示记忆程度或遗忘程度。 
输入门( ti )：用于更新细胞状态，包含以下几个步骤：首先，输入门接收来自前一个隐藏状态和当前

输入的信息，然后经过 sigmoid 函数进行处理。这个 sigmoid 函数的输出值被调整到 0 到 1 之间，用于确

定哪些信息应该被更新。当输出接近 0 时，表示相应的信息是不重要的，而输出接近 1 时，表示该信息

是重要的。 
其次，前一个隐藏状态和当前输入的信息同时传递到 tanh 函数中，生成一个包含关于当前输入的新

信息的候选值向量。tanh 函数的输出值在−1 到 1 之间。最后，通过将 tanh 函数的输出值与 sigmoid 函数

的输出值相乘，决定哪些信息是重要的并需要被保留。如果 sigmoid 函数的输出接近 0，那么相应的值将

被忽略，不会对细胞状态产生影响；反之，如果 sigmoid 函数的输出接近 1，那么相应的值将被保留。 
这个机制允许 LSTM 模型根据输入和前一个隐藏状态的信息来更新细胞状态。通过使用输入门和

tanh 函数的组合，LSTM 可以选择性地记忆或遗忘特定的信息，从而实现对重要上下文信息的捕捉和长

期依赖的建模。 
其公式是： 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +∗  

[ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= ∗ +  

其中， ti 决定着 tC 的遗忘能力， tC 是 LSTM 需要记忆的新的值。 
将 1tC − 遗忘剩余的部分，与新的要记忆的部分 tC 相加，就得到要输出的 tC ，其公式为： 

1t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗   

输出门( to )：输出门用于确定下一个隐藏状态的值以及包含先前输入信息的隐藏状态。首先，前一个

隐藏状态和当前输入经过 sigmoid 函数处理，计算出输出门的输出。接着，新计算得到的细胞状态经过

tanh 函数处理。最后，tanh 函数的输出与 sigmoid 函数的输出相乘，以确定隐藏状态所携带的信息。隐藏

状态被用作当前细胞的输出，并将新的细胞状态和隐藏状态传递到下一个时间步长中。 
其公式为： 

[ ]( )1,t o t t oO W h x bσ −= +∗  

( )tanht t th O C= ∗  
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3.2. 门控制循环单元(GRU) 

GRU (门控循环单元)是一种常用的网络结构，与长短期时间记忆(LSTM)功能几乎相似。它将遗忘门

和输入门合并为一个更新门，同时混合了细胞状态和隐藏状态，并进行了其他一些改动。相较于 LSTM
的三个控制门，GRU 只有两个门结构，分别是重置门和更新门。重置门控制是否重置之前的状态，即控

制遗忘程度，用来决定多大程度上忘记之前的信息。更新门表示多大程度上使用候选信息来更新当前的

隐藏状态，以捕捉输入的新信息。GRU 的结构如图 2 所示，它在结构上相对简单，但仍然具备强大的表

达能力。通过合并门结构和隐藏状态的信息流动，GRU 可以在处理序列数据时适应长期依赖关系，并且

相对于 LSTM 有更少的参数需要学习。 
 

 
Figure 2. GRU structure diagram 
图 2. GRU 结构图 

 
其公式是： 

[ ]( )1,t z t tz W h xσ −= ∗  

[ ]( )1,t r t tr W h xσ −= ∗  

[ ]( )1tanh ,t t t th W r h x−= ∗ ∗  

( ) 11t t t t th z h z h−= − ∗ + ∗   

图中的 tz 和 tr 分别表示更新门和重置门。更新门确定前一时刻的状态信息对当前状态的影响程度。

较大的更新门值表示前一时刻的状态信息会更多地传递到当前状态中。而重置门用于决定前一时刻的状

态中有多少信息被写入当前的候选集中。较小的重置门值表示前一时刻的状态信息会较少地写入到当前

状态中。 
GRU 的基本原理是：首先，引入 tx 和 1th − 生成两个门结构，用重置门通过与上一时刻的状态相乘，

控制是否要重置以及需要重置的程度；然后，当前输人的 x 会与重置门的输出进行拼接，并经过一个经

过 tanh 函数激活的网络变换，生成候选信息的隐含变量 th；最后，将上一时刻的 1th − 和候选信息 th做一个

线性组合，两者的权重之和为 1，候选信息的权重即为更新门的输出，表示需要更新信息的大小。 
LSTM 和 GRU 在功能上有一些相似之处，但也存在一些不同之处。LSTM 的遗忘门与 GRU 的重置

门功能类似，它们都控制前一时刻状态的遗忘程度或重置程度。而 LSTM 的输入门则与 GRU 的更新门

功能相似，它们都决定多大程度上使用候选信息来更新当前状态。不过，LSTM 相对于 GRU 有一个额外
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的控制门，即输出门，用于控制当前状态的输出。 
相对于 LSTM 而言，GRU 模型具有更少的参数，更容易训练，并且结构相对简单。这也是本文选择

这两个模型进行评价和预测比较的原因之一。使用 GRU 模型可以在减少计算负担的同时，实现相当的性

能和准确度。这使得 GRU 成为一个在许多序列建模任务中广泛应用的选择。 

4. 实证研究 

4.1. 数据选取 

本文使用了东方财富的数据作为数据来源，其中选择了一只随机抽取的 A 股股票，即光大银行(股票

代码 601818)。数据集包含了 10 列数据，包括日期(trade_date)、开盘价(open)、最高价(high)、最低价(low)、
收盘价(close)、前一天的成交价(pre_close)、涨跌值(change)、收益率百分比变化(pct_chg)、成交量(volume)
和成交金额(amount)。这些数据记录了从 2015 年 1 月 5 日至 2023 年 6 月 30 日的股票数据，共计 2054
条数据。在本文中，将光大银行的股票数据集的前 80%作为训练集用于模型训练，剩下的 20%则用作测

试集来验证模型的泛化能力。 
在构建预测模型之前，对原始数据进行了预处理。首先，对数据按照时间进行排序。由于各个指标

变量之间存在量纲上的差异，需要对它们进行统一的量纲处理。本文选择了归一化的方法，采用了

min-max 标准化，将指标数据的值映射到区间[0, 1]之间。这样可以消除不同指标之间的尺度差异，为后

续的模型建立提供一致的数据输入。转化函数公司如下： 

( )
( ) ( )

min
max min

i i
i

i i

X X
x

X X
−

=
−

 

其中， ( )max iX 为样本的最大值， ( )min iX 为样本的最小值， iX 为需要被标准化处理的原始值。在进行

归一化处理后，为了确保模型预测结果与原始数据保持相同的量纲，需要进行反归一化处理，具体的反

归一化转换函数如下： 

( ) ( )( ) ( )max min mini i i i iY y X X X= ∗ − +  

其中， iy 是模型输出的原始数据， iY 是原始数据进行反归一化后的数据。 

4.2. 模型评估标准 

为了对训练后的模型在测试集上进行性能评估，本文选择了三个常用的深度学习评估指标，即平均

绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)。通过使用这三个评估指标，可以

全面评估模型在测试集上的性能表现，了解预测结果的准确性和拟合效果。这些指标的值越小，表示模

型在测试集上的性能越好。 
平均绝对误差计算公式为： 

1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  

均方根误差计算公式为： 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  

平均绝对百分比误差计算公式为： 
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1

ˆ100%MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑  

其中， iy 表示真实值， ˆiy 表示预测值，n 表示值的个数。 

4.3. 模型训练及结果对比分析 

4.3.1. LSTM 模型 
 

 
Figure 3. LSTM fitting results 
图 3. LSTM 拟合结果 

 
该模型下平均绝对误差(MAE)为 0.12046552099194613，均方根误差(RMSE)为 0.1772226347676657，

平均绝对百分比误差(MAPE)为 2.6276476071219093。 

4.3.2. GRU 模型 
 

 
Figure 4. GRU fitting results 
图 4. GRU 拟合结果 
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该模型下平均绝对误差(MAE)为 0.08697603444506105，均方根误差(RMSE)为 0.13067548475327212，
平均绝对百分比误差(MAPE)为 1.9226223886380536。图 3、图 4 表示股票真实值与预测值的对比折线(蓝
色线条为股票真实开盘价，红色线条为模型预测价格)。 

通过股票真实值与预测值的对比折线图可知，拟合效果优劣为：LSTM < GRU。 
通过查看模型的误差值来看，误差由大到小为：GRU < LSTM。 
通过对模型的结果分析，可明显得出的三个模型的拟合效果优劣为：LSTM < GRU，即 GRU 模型的

拟合效果更好。 

5. 结论 

本文使用了 LSTM 和 GRU 模型对股票的收盘价进行了预测研究。这两个模型都可以学习历史数据

中包含的信息，但它们对历史数据的学习效果有所不同。根据结果显示，GRU 模型在对股票价格的拟合

效果上相对于 LSTM 模型表现更优。这表明 GRU 模型能更准确地预测股票的收盘价，并提供更高的预

测精度。可能是因为 GRU 模型在处理时间序列数据时更灵活且适应性更强，能更好地捕捉和利用时间序

列的模式和关联性。 
这些结果为投资者提供一定的依据和参考，使他们能更明智地运用这些模型来预测股票价格。然而，

股票市场是复杂且多变的，单一的预测模型可能无法涵盖所有情况。因此，投资者在做出股票投资决策

时仍需综合考虑其他因素和指标，以及行业和市场的整体状况，以提高决策的准确性。 
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