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摘  要 

随着金融市场的不断发展，股票价格预测已成为学术界和实务界的重要研究领域。准确的股票价格预测

对投资者制定合理的投资策略具有重要意义。然而，由于股票价格受多种因素影响且波动性较大，传统

的预测方法往往难以捕捉其复杂的非线性特征。近年来，人工智能技术特别是神经网络模型在金融预测

领域得到了广泛应用。BP神经网络凭借其卓越的非线性映射功能，在预测股票市场价格方面被广泛运用。

然而，该网络模型常常面临陷入局部最优解的困境，加之训练速度缓慢，这些因素均限制了其在预测精

度上进一步的提升。为了改善BP神经网络的预测效果，使用基于灰狼优化算法的GWO-BP神经网络模型，

用于预测招商银行的股价，通过将GWO算法与BP神经网络相结合，GWO-BP模型能够在全局范围内优化

BP神经网络的初始权重和偏置，避免陷入局部最优，并提高模型的收敛速度和预测精度。探究招商银行

股价未来走势进行预测有利于降低银行系统金融性风险发生概率。本文以2022年1月4日至2024年8月
31日招商银行日股价数据作为研究对象，基于GWO-BP神经网络模型模型对招商银行股价未来走势进行

研究，文章详细阐述了如何将灰狼优化算法融入BP神经网络，以优化其权重，从而增强其学习速度和预

测准确性。深入挖掘灰狼算法在改进BP网络初始化、权重调整及学习率调节方面的潜力，以克服传统BP
网络在局部最优和收敛速度上的局限。研究伊始，对BP网络与灰狼算法的原理进行了系统梳理，随后详

尽阐述了优化策略，并通过实证研究证实了该改进技术的优越性。研究最终揭示：引入灰狼算法的BP网
络在众多应用领域均展现出卓越的性能进步。 
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Abstract 
With the continuous development of the financial market, stock price forecasting has become an 
important research field in both academic and practical circles. Accurate stock price forecasting is 
important for investors to formulate reasonable investment strategies. However, since stock prices 
are affected by a variety of factors and are highly volatile, it is often difficult for traditional forecast-
ing methods to capture their complex nonlinear characteristics. In recent years, artificial intelli-
gence techniques, especially neural network models, have been widely used in the field of financial 
forecasting, and BP neural networks have been widely utilized in predicting stock market prices 
due to their excellent nonlinear mapping function. However, the network model often faces the di-
lemma of falling into the local optimal solution, coupled with the slow training speed, all these fac-
tors limit its further improvement in prediction accuracy. In order to improve the prediction effect 
of BP neural network, GWO-BP neural network model based on Gray Wolf Optimization algorithm 
is used to predict the stock price of China Merchants Bank. By combining GWO algorithm with BP 
neural network, GWO-BP model can optimize the initial weights and bias of the BP neural network 
globally to avoid falling into the local optimum, and to increase the convergence speed of the model 
and prediction accuracy. Exploring the future trend of China Merchants Bank’s stock price to predict 
is conducive to reducing the probability of financial risk in the banking system. This paper takes the 
daily stock price data of China Merchants Bank from January 4, 2022 to August 31, 2024 as the re-
search object, and researches the future trend of China Merchants Bank’s stock price based on the 
GWO-BP neural network model. The article explains in detail how to integrate the Gray Wolf opti-
mization algorithm into the BP neural network to optimize its weights, so as to enhance its learning 
speed and prediction accuracy. The potential of the Gray Wolf algorithm in improving the initializa-
tion, weight adjustment and learning rate regulation of BP networks is deeply explored to overcome 
the limitations of traditional BP networks in terms of local optimum and convergence speed. At the 
beginning of the study, the principles of the BP network and the gray wolf algorithm are systemati-
cally sorted out, followed by an exhaustive description of the optimization strategy, and the superi-
ority of the improvement technique is confirmed through empirical studies. The study finally re-
veals that the BP network introducing the gray wolf algorithm shows excellent performance pro-
gress in many application areas. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

随着金融市场的快速发展，股票价格波动的预测成为投资者和研究者关注的焦点。股价预测不仅影

响投资决策，还对风险管理和金融产品定价具有重要作用。然而，股票市场受多种因素的影响，其价格
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波动具有高度的复杂性和不确定性，传统的统计方法在预测精度和适应性方面存在一定的局限性。 
近年来，随着人工智能和机器学习技术的迅猛发展，神经网络、深度学习等方法在金融数据分析和

预测中得到了广泛应用。特别是 BP (反向传播)神经网络由于其强大的非线性建模能力，成为股价预测领

域的一种重要工具。然而，BP 神经网络在应用中常遭遇局部最优陷阱和缓慢的学习速度，这对其性能产

生了负面影响。为克服 BP 神经网络的局限性，本研究引入了灰狼优化算法(GWO)，通过 GWO 对 BP 神

经网络的初始权重和偏置进行优化，从而提出一种基于 GWO-BP 神经网络的招商银行股价预测模型。该

模型旨在提高股价预测的准确性，并为投资者提供更为科学的决策依据。本文的创新之处在于，传统 BP
神经网络模型对于股价预测方面存在着一些本身模型自带的权值与阈值优化问题，使得其最终的预测结

果可能会存在较大的误差性，而本文结合灰狼优化算法与 BP 神经网络模型，对其网络性能以及其预测

的准确度有了较大的提升，并且提高了 BP 神经网络模型的预测效率。 

1.2. 股价预测方法 

股价预测一直是金融领域的研究热点，国内外学者对此进行了广泛的研究。常规的股票价格预测手

段涵盖了时间序列的处理(例如 ARIMA 模型)以及统计回归的分析等策略。这些方法虽然在一定程度上能

够解释股价波动，但往往难以捕捉股票市场的非线性特征。 
随着计算能力的提升，神经网络和深度学习逐渐成为股价预测研究的主流。BP 神经网络由于其能够

模拟复杂的非线性关系，被广泛应用于金融预测领域。然而，BP 神经网络在参数初始化上的依赖性较强，

常常会陷入到局部的最优状态，进而影响其预测的准确性。近年来，针对 BP 神经网络局限性的改进方法

层出不穷，其中，结合群智能算法(如遗传算法、粒子群算法等)优化 BP 神经网络成为一大趋势。灰狼优

化算法(GWO)作为一项新颖的群智能优化技术，凭借其操作简便、全局搜索能力卓越等优势，在多领域

优化问题中得到广泛应用。 

1.3. 研究内容 

介绍 BP 神经网络的基本原理及其局限性，详细阐述灰狼优化算法的原理及其在优化问题中的应用，

随后构建一个融合 GWO-BP 神经网络的股票价格预测系统。基于 GWO-BP 神经网络模型，对招商银行

股价进行预测。包括数据预处理、模型训练、参数优化以及实验结果的分析与评价。总结研究成果，探

讨 GWO-BP 神经网络模型在股价预测中的应用前景及未来研究方向。 
从公开数据源中收集招商银行 2022 年 1 月 4 日到 2024 年 8 月 31 日的历史股价日度数据，执行数据

清洗、标准化等前期处理步骤，以保障数据准确性和模型训练的品质。利用 BP 神经网络模型对股价进行

初步预测，并引入灰狼优化算法对模型参数进行优化，形成 GWO-BP 神经网络模型。利用过往数据对该

GWO-BP 神经网络模型进行训练，并利用测试数据集评估模型的预测精度和稳定性。与传统的 BP 神经

网络模型进行对比分析，验证 GWO-BP 模型在预测精度和训练效率方面的优势。 

2. 理论基础与模型介绍 

2.1. BP 神经网络模型 

2.1.1. 机器学习预测模型的定义 
机器学习模型通过学习量化训练集中数据样本的特征值和标签值之间的关系，而具备对未来数据的

预测能力[1]。单变量回归模型指仅用时间序列自身作为变量的回归模型，时间序列是指以恒定的采样频

率按时间顺序采集到的一组观测数据[2] [3]。遍历理论(Ergodic theory)认为一维时间序列被视作是捕捉系

统动态变化中所有变量轨迹的集合，它内含了系统的众多关键信息[4]。恰当的分析手段能够从系统内部
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挖掘出潜在的信息。作为人工智能及数据科学领域的关键技术，机器学习通过从经验中学习，自发地构

建起“输入”与“输出”间隐含的驱动函数关系，进而形成计算模型。随着机器学习技术的诞生，它为当

今社会各领域注入了强劲的动力。按照算法的作用差异，机器学习可以被归类为回归、分类、聚类、维

数缩减以及集成等多种类型。这一技术的理论与应用在诸如医疗卫生、计算机图像处理、声音辨识以及

网络搜索工具等多个行业实现了显著的成就。 

2.1.2. BP 神经网络的原理 
BP 神经网络作为一种多层级的前馈网络，其核心优势在于利用误差的逆向传播机制来优化权重与偏

差，进而降低预测偏差。该网络结构一般涵盖输入层、若干隐藏层以及输出层。经过训练过程，BP 神经

网络可以掌握复杂的非线性映射，在函数逼近、模式识别和时间序列预测等领域得到了广泛应用。在 BP
神经网络的学习过程中，首先通过前向传播计算网络输出，然后通过反向传播算法计算误差，接着利用

反向传播技术来估算误差大小，并依此误差来优化网络的权重参数。在反向传播技术中，一般使用梯度

下降策略，以最小化误差函数为目标。传统的 BP 神经网络架构由层数、每层的神经元数量和激活函数等

组成。详细可见图 1 所示。 
层数：传统的 BP 神经网络是一个由三层组成的人工神经网络结构，包括输入层、隐含层和输出层。

隐含层的主要作用是提升模型的泛化能。 
每层中的神经元数量：在输入层，神经单元的个数与输入数据的特征维度相同。至于隐藏层，其神

经单元数目一般会比输入层多，以提高收敛性，其计算方法为输入层神经元数量与输出层神经元数量的

乘积再平方。输出层的神经元数量与网络的输出参数数量一致。 
神经激活机制：Sigmoid 函数因其非线性属性及易于求导的特性，在神经网络中广泛用于隐藏层与输

出层的激活操作。随着神经元净输入从负转正，Sigmoid 函数的输出将在 0 至 1 的区间内连续变动。 
 

 
Figure 1. BP neural network topology 
图 1. BP 神经网络拓扑结构 

2.1.3. BP 神经网络的优势与局限性 
BP 神经网络之所以备受青睐，主要得益于其卓越的非线性拟合特性，这使得它在应对繁杂的多因素

问题时游刃有余。同时，该网络还拥有自我调整的能力，能够通过持续优化网络参数来提升预测的准确

性[5]。然而，BP 神经网络也存在一些局限性，如容易陷入局部最优解、训练速度慢以及对初始权重和学

习率较为敏感等。这些局限性在某些复杂应用场景中会限制 BP 神经网络的实际应用效果。 
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2.2. 灰狼优化算法(GWO) 

2.2.1. GWO 算法的原理 
受自然界中灰狼捕食行为的启迪，灰狼优化算法作为一种集体智能优化手段[6]，在全局搜寻与迅速

收敛能力上具备突出表现，它依据灰狼群体的狩猎活动构建了一种智能优化策略。这项算法由 Mirjalili 等
人于 2014 年提出，模拟了灰狼捕猎过程中围攻、追捕和捕获猎物的行为。GWO 算法通过对灰狼个体进

行分类(领导狼α 、β 、δ 和跟随狼ω ) [7]，并通过动态调整每个狼群个体的位置来实现全局最优解的搜

索。GWO 算法的核心思想是通过模拟捕猎过程中的追踪与包围行为来寻找最优解[8]。通过三种关键行

为(包围、追踪和攻击)，GWO 能够有效地平衡全局搜索与局部搜索，从而提高优化算法的性能。 
设 X 为狼的位置，XP为猎物的位置，DP为猎物与某只狼之间的距离，每只狼围捕猎物时的位置更新

方式为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 ,
P P P P

X t X t A t D D C t X t X t+ = − ⋅ = ⋅ −   

其中， t 是当前的迭代次数， ( )A t 和 ( )C t 是由上式计算的系数向量。 

 
( ) ( ) ( )

( )
( )

1

2

2
2

2 2

A t a t r a t
C t r

a t t T

= ⋅ −
= ⋅

= − ⋅
  

其中， 1r 、 2r 是随机数， ( )1 2, 0,1r r ∈ ，a 是过渡参数，在迭代过程中从 2 线性递减为 0，T 是算法的最大

迭代次数。在搜寻最优解(即可视作猎物的坐标)的过程中，由于对最佳解的具体位置一无所知，便假定那

些距离猎物较近的α 、 β 、δ 三类狼对猎物的藏身之处有更准确的把握。基于这一假设，ω 类狼便依据

α 、 β 、δ 狼的判断来不断调整自身的位置，以期成功追踪并捕捉猎物，位置更新公式如下： 

 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 2 3

1 1 1

2 2 2

3 3 3

1 3
,

,

,

X t X X X
X X t A t D t D t C t X t X t

X X t A t D t D t C t X t X t

X X t A t D t D t C t X t X t

α α α α

β β β β

δ δ δ δ

+ = + +
= − ⋅ = ⋅ −

= − ⋅ = ⋅ −

= − ⋅ = ⋅ −

  

Xα ， X β ， ( )X tδ 分别对应α 、 β 、δ 狼。 

2.2.2. GWO 算法的优化特性 
GWO 算法具有良好的全局搜索能力和收敛性能，能够在多维搜索空间中找到最优解。与传统启发式

算法相比，GWO 具有参数少、收敛速度高和计算成本低等优点，已广泛用于聚类、分类、回归和其它函

数优化任务[9]。自 2014 年 Mirjalili 等提出 GWO 算法以来，其应用一直没有停止过，首次发表的 GWO
文章在短时间内被引用了 5600 多次。 

也有大量的学者尝试对 GWO 算法进行改进，算法寻优能力得到不同程度的提升[10]。与其他群智能算

法相比，GWO 具有较强的探索与开发能力，在处理复杂优化问题时表现出色。此外，GWO 算法参数设置

简单，易于实现，适合于多种不同类型的问题场景。首先，对参数进行初始化操作，包括设定灰狼群体的数

量以及个体的维度，同时标定搜索区域的界限，规定最大迭代次数，并随机生成种群成员的初始坐标。接下

来，进行适应度评价，通过计算每只灰狼(即神经网络的权重与阈值)的表现来评估其适应度。在此基础上，挑

选出适应度最高的三只灰狼作为群体的引导者。然后，进行位置更新，剩余的灰狼依据引导者的坐标来调整

自身的位置(即对权重和阈值进行调整)。这个过程不断重复，包括评估、筛选和位置更新，直到达到迭代终

止的条件如图 2 中所示过程。最后，将表现最优的灰狼的位置数据作为 BP 神经网络的最终权重配置。 
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Figure 2. Flowchart of GWO optimized BP neural network 
图 2. GWO 优化 BP 神经网络流程图 

2.3. GWO-BP 神经网络模型 

2.3.1. GWO-BP 模型的构建 
GWO-BP 神经网络模型结合了 GWO 算法与 BP 神经网络的优点，通过使用 GWO 算法优化 BP 神经

网络的初始权重和偏置，以提高网络的全局搜索能力和收敛速度。具体来说，在模型构建过程中，首先

利用 GWO 算法对 BP 神经网络的初始参数进行优化，然后再通过 BP 算法进行反向传播训练。此策略显

著解决了传统 BP 神经网络易于陷入局部最优解的问题。 

2.3.2. GWO 对 BP 神经网络的改进 
通过将 GWO 算法与 BP 神经网络相结合，GWO-BP 模型能够在初始阶段通过全局搜索找到更加合

适的初始权重和偏置，从而提高 BP 神经网络的收敛性能。与传统的 BP 神经网络相比，GWO-BP 模型在

处理非线性问题时表现出更高的精度和更快的收敛速度。此外，GWO 的引入减少了 BP 神经网络对初始

条件的敏感性，使得模型在复杂的金融数据预测中具有更强的鲁棒性。 

3. 数据处理 

招商银行 2022 年 1 月 1 日到 2024 年 8 月 31 日股票数据预处理模块主要包括数据缺失值处理、异常

值处理，数据标准化处理，数据的划分(即训练集、验证集和测试集之间的比例设定)等。 
各输入特征通常含有不同的量纲与数量级，若直接利用这些原始特征，则会导致规模较大的特征占

据主导地位，同时弱化规模较小的特征影响。所以，在构建模型之前，必须对原始数据进行规格化处理。

常用的规格化手段包括基于离差的方法和基于均值的方法两种类型，本次研究选择应用基于离差的标准

化的方式，见下式。 

 min

max min

m
m

Q Q
R

Q Q
−

=
−

  

其中， mR 为归一化值， mQ 为输入的样本值， maxQ 和 minQ 为样本的最大值和最小值。 
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预测结束后，模型输出的预测结果需进行反归一化处理，见下式，其中 mr 代表预测取值， *
mQ 为最终

的预测值。 

 ( )*
max min minm mQ r Q Q Q= − −   

4. 实证分析及结论 

4.1. 数据来源 

本文使用招商银行股票 2022 年 1 月 4 日到 2024 年 8 月 31 日共 646 条数据进行了实证分析，这些数

据涵盖了股票的基本价格信息，包括但不限于开盘价、最高价、最低价、成交量和收盘价，并对这些数

据进行了一系列预处理工作。在构建模型时，本研究以开盘价、最高价、最低价、成交量作为输入特征，

而将收盘价作为预测模型的输出目标。 
在构建股价预测模型前，对股票数据进行了细致的预处理。这包括执行描述性统计分析以揭示数据

的基本趋势，检查并处理缺失值以确保数据完整性，以及识别和剔除异常值以避免模型训练偏差。此外，

通过归一化处理，我们统一了数据尺度，为模型训练准备了标准化的数据集。分析结果显示，目标股票

的收盘价相对稳定，主要波动区间在 26.82 至 52.76 元，这为我们的模型提供了初步的市场行为理解。 

4.2. 模型评估 

当训练 10 次左右损失函数趋于稳定，减小的速度变缓(见图 3)。 
 

 
Figure 3. Optimal parameter model training set test set loss plot 
图 3. 最优参数模型训练集测试集损失曲线图 

4.3. 评估指标与结果 

分析工具涵盖可解释变异比率、平均绝对偏差、均方偏差、R²系数等关键参数。 
从表 1 中观察，采用 GWO 算法优化的 BP 神经网络在股价预测模型中的 R²系数高达 0.9984，在测

试集上的表现也相当出色，达到了 0.9930。R²系数，即决定系数，用于评估模型的适配度，此处 R²系数

为 0.9984 意味着模型能够捕捉到目标变量约 99.84%的变异，显示出模型在预测方面的卓越表现。 
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训练集均方误差为 0.0550，测试集均方误差为 0.0246。均方误差(Mean-Square Error，MSE)是衡量模

型预测误差的指标，测试集均方误差等于 0.0246，表示模型的平均预测误差较小。 
数据集的平均平方误差在训练阶段为 0.4818，而在验证阶段仅为 0.0246。衡量预测准确性的关键指

标——平均绝对百分比误差(MAPE)，其测试阶段的数值为 0.0246，揭示了模型预测的精确度相当高。 
由图 4 可知，GWO 优化 BP 神经网络的训练集预测值和真实值非常接近，并且预测值与实际值之间

的偏差大多分布在正负 0.2 的范围内，这说明模型的训练效果非常好。 
 

 
Figure 4. GWO-BP prediction model training set predicted and true value results 
图 4. GWO-BP 预测模型训练集预测值和真实值结果 

 
Table 1. Results of GWO-BP evaluation indicators 
表 1. GWO-BP 评价指标结果 

 训练集 测试集 

MAPE 0.4818 0.3811 

RMSE 0.2345 0.1567 

NRMSE 0.0397 0.0843 

MSE 0.0550 0.0246 

R2 0.9984 0.9930 

MAE 0.1761 0.1233 
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4.4. 真实值与预测值对比图 

在本次实验中，我们选取了总数据量的 30%，即 161 条记录，作为测试样本，对股票的实际收盘价

与基于 GWO-BP 神经网络的预测值进行了对比分析，具体结果如图 5 所示。 
观察图 5，我们可以明显看到股票的实际收盘价与 GWO-BP 神经网络预测的曲线几乎完全一致，这

充分表明了 GWO-BP 神经网络在预测股票收盘价方面的准确性和有效性，其预测结果对于投资者而言具

有极高的参考价值。 
 

 
Figure 5. Results of predicted and true values of the test set of GWO-BP prediction models 
图 5. GWO-BP 预测模型测试集预测值和真实值结果 

5. 结论 

本研究利用灰狼优化策略对 BP 神经网络的回归参数进行了深度优化，并深入分析了不同隐层节点

数对模型性能的具体影响。研究发现，经过优化的神经网络模型在预测能力上有了显著提高，特别适用

于商品市场预测。尤其在股市领域，能够较为精确地预测股价的波动，这不仅有助于投资者形成高效的

投资计划，也有利于维护资本市场的稳健发展。基于此，本文得出以下三个主要结论： 
(1) 模型优化与应用：运用 GWO 算法对 BP 神经网络进行参数调整，探讨了不同隐层结构对模型性

能的影响，最终构建了效果良好的回归模型。 
(2) 实际应用效果：提出的模型在预测效果上表现优异，可有效应用于日常产品的预测，提供了稳定

的预测结果。 
(3) 股票预测的价值：精确预测股价波动对于投资者制定盈利策略极为关键，有助于维护资本市场的

稳定运行。因此，开发高精度且稳定的股价预测模型具有显著的实际意义。 
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