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摘  要 

本文基于长短期记忆神经网络理论，构建腾讯控股股票价格趋势的预测模型，并结合数据归一化与标准

化方法对输入特征进行预处理，以提升模型的预测精度。股票价格预测作为金融时间序列分析的核心问

题之一，对投资者的决策优化和风险管理具有重要意义。在实证部分，本文选取2005年3月至2025年3
月的腾讯控股股票历史交易数据，通过Min-Max归一化与零均值归一化消除量纲差异，利用PyTorch框
架与AdamW优化器构建了单特征(收盘价)与多特征(开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量)输入的

LSTM预测模型。实验结果表明，多特征LSTM模型的预测效果显著优于单特征模型，模型能够有效捕捉

股价的时序规律与多维特征间的非线性关系。本研究验证了LSTM在金融时间序列预测中的适用性，并通

过多维特征融合进一步提升了预测精度，为投资者提供了科学的量化分析工具。 
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Abstract 
This article is based on the theory of long short-term memory neural networks to construct a predic-
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tion model for Tencent Holdings’ stock price trend, and combines data normalization and standard-
ization methods to preprocess input features to improve the prediction accuracy of the model. Stock 
price prediction, as one of the core issues in financial time series analysis, is of great significance 
for investors’ decision optimization and risk management. In the empirical section, this article se-
lects historical trading data of Tencent Holdings stock from March 2005 to March 2025, and uses 
Min Max normalization and zero mean normalization to eliminate dimensional differences. Using 
the PyTorch framework and AdamW optimizer, a single feature (closing price) and multi feature 
(opening price, highest price, lowest price, closing price, trading volume) input LSTM prediction 
model is constructed. The experimental results show that the predictive performance of the multi 
feature LSTM model is significantly better than that of the single feature model, and the model can 
effectively capture the temporal patterns of stock prices and the nonlinear relationships between 
multidimensional features. This study validates the applicability of LSTM in financial time series 
prediction and further improves prediction accuracy through multidimensional feature fusion, 
providing investors with a scientific quantitative analysis tool. 
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1. 引言 

长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是由 Hochreiter 和 Schmidhuber 于 1997 年提

出的一种特殊循环神经网络(RNN)，其核心在于通过引入记忆单元和门控机制(输入门、遗忘门、输出门)
解决传统 RNN 的长期依赖问题，有效缓解梯度消失与爆炸的缺陷。LSTM 通过动态调整细胞状态，能够

选择性保留或遗忘时序数据中的关键信息，使其在金融时间序列预测中表现出显著优势。相较于传统模

型，LSTM 不仅能捕捉股票价格的非线性波动特征，还能从历史数据中提取长期趋势规律，提供股价预

测的建模框架。 
长短期记忆网络(LSTM)在金融时序预测中的创新应用已形成系统性研究脉络。基础模型构建方面，

张晓春等(2020)通过单特征与多特征预测的对比实验，证实多维数据输入可使均方误差降低 19.6%，揭示

了金融变量协同效应的重要性[1]。模型优化领域呈现多元化路径：LSTM-GA 混合模型引入遗传算法进

行超参数自适应搜索，在沪深股市数据中将预测结果波动幅度压缩至基准模型的 67% [2]；为提升模型对

市场复杂性的适应能力，学者们探索了多源信息融合方法。创新性地将社交媒体情感分析纳入特征工程，

其情绪因子加权模型在牛熊市转换节点的预测准确率明显提升[3]。通过构建包含技术指标、宏观经济等

七类特征的多维矩阵，使 LSTM 的拟合优度进一步提高，证实了跨维度金融变量交互建模的有效性[4]。
针对高频交易场景，采用时间片重采样技术处理 tick 级数据，在沪深 300 指数的 15 分钟级预测中实现

1.78%的平均绝对误差，突破传统模型在短期预测中的性能瓶颈[5]。 
本文构建多特征 LSTM 模型，旨在进一步挖掘多维金融数据的潜在规律，为股票市场分析提供更精

准的预测方法。 

2. 长短期记忆神经网络 

LSTM 神经网络的神经单元结构如图 1 所示，其中包含了输入门、遗忘门、输出门和记忆单元。输
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入门通过参数化方式决定当前候选状态信息向记忆单元融合的比例；遗忘门以可学习权重调节历史记忆

特征的保留系数；输出门则建立记忆单元当前状态与最终隐藏层之间的动态映射关系，实现记忆信息到

输出结果的适应性转换。 
输入门：记忆现在的某些信息。基于长短期记忆网络门控动力学方程，需分别求解输入门控单元激

活量 ti 及其对应时间步记忆细胞，候选状态 ta 的参数化计算过程 

( )( )1,t i t t ii W h X bσ −= × +  

( )( )1tanh ,t c t t ca W h X b−= × +  

 

 
Figure 1. LSTM neural network cell architecture 
图 1. LSTM 神经网络的神经单元结构 

 
其中， iW ， cW 代表相应的权重， ib 与 cb 代表相应的偏置。 

遗忘门：控制舍去哪些信息。计算在 t 时刻遗忘门的值 tf  

( )( )1,t f t t ff W h X bσ −= × +  

其中， fW ， fb 分别表示遗忘门的权重和偏置，σ 表示 Sigmoid 函数。 
细胞状态更新：根据输入门和遗忘门的计算结果，对细胞状态进行更新，从而得出 t 时刻的细胞状态

更新值 tC  

1t t t t tC i a f C −= × + ×  

输出门：控制决定哪些信息需要输出。根据计算得到的细胞状态更新值 tC ，可以得到输出门的计算

公式 

( )( ) ( )0 1 0, tanht t t th W h X b Cσ −= × + ×  

其中， 0W 和 0b 代表输出门的权重和偏置， th 为当前单元的输出值。 
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3. 实证分析 

3.1. 数据来源及预处理 

本次实验利用 Python 中的 Tushare 包获取腾讯控股股票 2005 年 3 月 7 日至 2025 年 3 月 7 日的 4195
条价格数据。通过设置访问令牌(token)并调用 pro_api，使用 hk_daily_adj 方法获取指定日期范围内腾讯

控股(代码为'00700.HK')的历史调整价格数据，数据为前复权数据，再将结果打印输出。最后，将获取到

的数据导出为 CSV 格式并保存为“腾讯控股，00700.SH.csv”文件，方便后续分析和使用。部分交易数

据如表 1 所示。 
 

Table 1. Display of Tencent holdings trading data (Partial) 
表 1. 腾讯控股交易数据展示(部分) 

Date Open High Low Close Volume 
2005/3/7 0.9 0.91 0.89 0.9 4069000 
2005/3/8 0.9 0.92 0.9 0.9 3979000 
2005/3/9 0.9 0.9 0.88 0.88 1498000 

2005/3/10 0.88 0.92 0.87 0.91 3955000 
2005/3/11 0.9 0.9 0.87 0.89 2964000 

… … … … … … 
2025/3/3 483.6 497 479.8 483.2 32752020 
2025/3/4 479 493 473.2 491 31124965 
2025/3/5 502 509 498 505.5 35165758 
2025/3/6 521 544 521 544 79683875 
2025/3/7 539 547 529 533.5 46494426 

 
本文将数据集划分为训练集、验证集和测试集，训练集占 80%，验证集占 10%，测试集占 10%，将

数据以折线图展示，如图 2 所示，成交量则是基本稳定，接着对数据进行了归一化处理并划分了数据块

和数据集。 
 

 
Figure 2. Tencent holdings stock price line chart 
图 2. 腾讯控股股价折线图 
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本文实证中使用 Min-Max 归一化的方法对数据进行标准化的处理。对原始数据进行标准化后的数据

如表 2 所示。 
 

Table 2. Standardized trading data presentation for Tencent holdings (Partial) 
表 2. 腾讯控股交易标准化数据展示(部分) 

Date Open High Low Close Volume 

2005/3/7 0.0000725 0.0000573 0.0000740 0.0000580 0.01174291 

2005/3/8 0.0000725 0.0000717 0.0000887 0.0000580 0.011450688 

2005/3/9 0.0000725 0.0000430 0.0000592 0.0000290 0.003395084 

2005/3/10 0.0000435 0.0000717 0.0000444 0.0000725 0.011372762 

2005/3/11 0.0000725 0.0000430 0.0000444 0.0000435 0.008155066 

… … … … … … 

2025/3/3 0.6995768 0.7110936 0.7084054 0.6994490 0.104874321 

2025/3/4 0.6929108 0.7053605 0.6986437 0.7107599 0.099591407 

2025/3/5 0.7262412 0.7282930 0.7353241 0.7317865 0.11271153 

2025/3/6 0.7537750 0.7784578 0.7693423 0.7876160 0.2572582 

2025/3/7 0.7798597 0.7827576 0.7811747 0.7723898 0.149494785 

 
本文构建的监督学习范式以历史窗口期为基准，将连续 N 个交易日的多维交易特征矩阵作为时序样

本单元，建立与目标交易日收盘价的动态映射关系去预测第 N + 1 日收盘价的数据。通过滑动时间窗切

片技术对原始时序数据进行特征工程重构，在训练集与测试集层面统一实施结构化样本划分策略，形成

具有时空关联性的建模数据集，为深度学习模型提供符合时序特性的输入拓扑结构。 

3.2. 实证分析 

本文的开发环境是 Python 3.10，同时选择了 Anaconda 作为开发工具，在 Windows 操作系统下搭建

GPU 版本的 PyTorch 框架并完成计算过程，PyTorch 版本为 2.4，PyTorch 框架具有模块化、易用性、易

扩展等优点，因此选择 PyTorch 来进行 LSTM 神经网络的构建。设计对比实验框架，采用两个 LSTM 神

经网络，第一个是单特征输入的 LSTM 神经网络，是以收盘价时间序列进行预测；第二个是多特征输入

的 LSTM 神经网络，选取最低价(Low)、最高价(High)、收盘价(Open)、开盘价(Close)以及交易量(Volume)
作为特征数据输入。在优化器(optimizer)方面，采用了 AdamW 算法对损失函数进行优化，模型选择了

AdamW 算法优化损失函数。 
选择收盘价作为唯一的输入特征，构建 LSTM 神经网络：在模型参数设置方面，通过进行多次实验

最终确定隐藏层有 128 个神经元，迭代次数(epoch)为 50 次，将每 20 个样本数据组成一个 batch 进行训

练，即 batch_size = 20，采用 AdamW 算法作为模型的优化器，权重衰减系数为 0.001，学习率为 0.001，
Dropout 为 0.2，对训练集数据采用随机打乱。以 MSE 指标作为模型的损失函数进行训练。 

图 3 即为神经网络的训练图，通过对模型收敛特性的可视化分析可知，在参数优化过程中，模型的

损失函数曲面呈现显著的梯度衰减特性且在预设的收敛阈值范围内达到稳定状态。这一优化轨迹表明，

网络权重更新路径符合凸优化理论预期。将利用测试集代入模型得到的预测的数据和原始真实数据进行

可视化展示，预测结果如图 4 所示，该模型对于价格趋势的预测较为准确，价格差距较小。经过计算，

该预测结果的 MSE 值为 0.000138。 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.147515


刘燕齐 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.147515 56 建模与仿真 
 

 
Figure 3. Training diagram of LSTM neural network with single-feature input 
图 3. 单特征输入 LSTM 神经网络训练图 

 

 
Figure 4. Prediction diagram of LSTM neural network with single-feature input 
图 4. 单特征输入 LSTM 神经网络预测图 

 
在模型架构层面保持与基准 LSTM 同构性的前提下，选取交易数据开盘价格、最高价格、最低指数、

收盘价格以及成分证券成交量构成五维市场状态特征张量对股价(收盘价)进行预测，模型构建同单特征

LSTM 神经网络。隐藏层有 128 个神经元，迭代次数(epoch)为 50 次，将每 20 个样本数据组成一个 batch
进行训练，即 batch_size = 20，采用 AdamW 算法作为模型的优化器，权重衰减系数为 0.001，学习率为

0.001，Dropout 为 0.2，对训练集数据采用随机打乱，以 MSE 指标作为模型的损失函数进行训练，如图

5，通过对模型收敛特性的可视化分析可知，在参数优化过程中，模型的损失函数曲面呈现显著的梯度衰

减特性且在预设的收敛阈值范围内达到稳定状态。这一优化轨迹表明，网络权重更新路径符合凸优化理

论预期，选择了最后 490 天的数据来进行预测，预测结果如图 6，可以看到，该模型对于价格趋势的预测
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很准确，价格差距较小。经过计算，该预测结果的 MSE 值为 0.000123，证明多特征 LSTM 神经网络的确

优于单特征 LSTM 神经网络。 
 

 
Figure 5. Multi-feature input LSTM neural network training diagram 
图 5. 多特征输入 LSTM 神经网络训练图 

 

 
Figure 6. Multi-feature input LSTM neural network prediction diagram 
图 6. 多特征输入 LSTM 神经网络预测图 

3.3. 结果评价 

通过比较单特征与多特征 LSTM 模型的预测效能，发现多特征 LSTM 的拟合效果更佳，表明 LSTM
能够对多维数据进行建模，并可从多维度数据中提取有价值的信息。 
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Table 3. Model prediction performance on the test set 
表 3. 模型在测试集上预测性能 

模型结构 MSE MAE R2 
单特征 LSTM 神经网络(标准化数据) 0.000138 0.008537 0.9715 
多特征 LSTM 神经网络(标准化数据) 0.000123 0.008134 0.9745 
单特征 LSTM 神经网络(原始数据) 76.288 6.3431 0.9715 
多特征 LSTM 神经网络(原始数据) 68.379 6.0438 0.9745 

 
多特征 LSTM 在标准化数据下的 MSE (0.000123)较单特征模型(0.000138)降低 10.87%，MAE 

(0.008134 vs. 0.008537)减少 4.92%，R2 提升至 0.9745。结果表明，多维特征(价格序列与成交量)通过 LSTM
的门控机制动态提取市场供需与情绪信息，标准化处理均衡了量纲差异，优化了模型收敛效率。 

原始数据中，多特征模型的 MSE (68.379)与 MAE (6.0438)仍优于单特征模型(MSE = 76.288, MAE = 
6.3431)，R2 值保持稳定(0.9745)。尽管绝对误差较高(反映股价实际波动)，LSTM 对原始数据仍具鲁棒性，

表明其对多维非标准化特征的适应能力。 
从应用视角看，多特征 LSTM 的预测结果可为量化投资策略提供可靠信号。例如，当模型预测次日

收盘价高于当日时，可结合波动率指标构建多头组合；反之则可触发风险对冲指令。此外，R2 值接近 0.97
表明模型能够解释 97%以上的股价波动，这一精度显著优于传统时间序列模型。 

3.4. 模型泛化能力验证 

为验证 LSTM 模型的泛化能力，本研究选取中国神华(601088)股票数据作为实验对象，采用相同的

开发环境进行趋势预测，并与前期实验结果进行对比分析。实验中选择收盘价作为输入特征，构建 LSTM
神经网络进行预测。模型参数设置如下：隐藏层神经元数量为 128 个，训练迭代次数(epoch)设为 50 次，

batch_size 为 128，采用 AdamW 优化器，设置学习率为 0.0004，权重衰减系数为 0.001，Dropout 比例为

0.2，并对训练集数据进行随机打乱处理，模型采用 MSE 作为损失函数进行训练。实验分别进行了单特

征和多特征输入的预测分析，结果如图 7 和图 8 所示。通过对比实验结果，验证了该 LSTM 模型在不同

股票数据上的良好泛化能力。 
 

 
Figure 7. Chinashenhua prediction diagram of LSTM neural network with single-feature input 
图 7. 中国神华单特征输入 LSTM 神经网络预测图 
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Figure 8. Chinashenhua Multi-feature input LSTM neural network prediction diagram 
图 8. 中国神华多特征输入 LSTM 神经网络预测图 

 
下面，比较单特征与多特征 LSTM 模型的预测效能，发现多特征 LSTM 的拟合效果佳，表明 LSTM

具有较好的泛化性，能够对多维数据进行建模，并可从多维度数据中提取有价值的信息。 
 

Table 4. Model prediction performance on the Chinashenhua test set 
表 4. 模型在中国神华测试集上预测性能 

模型结构 MSE MAE R2 
单特征 LSTM 神经网络(标准化数据) 0.00898 0.07462 0.9188 
多特征 LSTM 神经网络(标准化数据) 0.00220 0.03808 0.9800 
单特征 LSTM 神经网络(原始数据) 2.15111 1.15452 0.9188 
多特征 LSTM 神经网络(原始数据) 0.52882 0.58914 0.9800 

 
表 4 显示的实验结果表明，与单特征模型相比，多特征 LSTM 在标准化数据下表现出显著优势，MSE

从 0.00898 降至 0.00220，MAE 从 0.07462 降至 0.03808，R2 值达到 0.9800。这表明多维特征(价格序列与

成交量)结合 LSTM 的门控机制能够有效捕捉市场供需与情绪信息，而标准化处理则通过均衡量纲差异优

化了模型收敛效率。值得注意的是，即使在原始数据中，多特征模型仍保持优势(MSE = 0.52882 vs. 2.15111, 
MAE = 0.58914 vs. 1.15452)，R2 值稳定在 0.9800，充分证明了模型良好的泛化能力。 

4. 结论 

本研究基于 LSTM 网络构建多维时序预测模型，采用腾讯控股(HK.0700)高频交易数据(2005 年 3 月

至 2025 年 3 月)，涵盖开盘价、收盘价、最高价、最低价及成交量五维特征，通过 Z-score 标准化处理和

滑动窗口法划分训练集、验证集与测试集(8:1:1)。实验对比单特征(收盘价)与多特征输入模式，模型配置

128 维隐藏层单元，迭代 50 次，优化器选用 AdamW 算法(学习率 α = 0.001，权重衰减 λ = 0.001)，Dropout
率为 0.2 以防止过拟合。结果表明，多特征模型显著优化预测性能：均方误差(MSE)较单特征模型下降

10.87%至 0.000123，平均绝对误差(MAE)降低 4.92%至 0.008134，拟合优度(R2)提升至 0.9745。研究证实，

LSTM 通过动态门控机制有效捕捉了价格序列的非平稳特征和量价关系的时间依赖性，展现出优于传统

线性模型的特征提取能力。此外，模型在其他股票(如中国神华)数据上的泛化能力验证良好。该模型为量
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化投资提供决策支持，未来可探索跨尺度特征融合、时空注意力机制优化及跨市场泛化能力提升。 
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