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摘 要

随着科技的进步 ， 我国股票市场 日渐完善 ， 大量的金融数据得以保留 ， 为

进行股票市场分析奠定 了坚实基础 。 在股票市场 中 ， 高收益也伴随着高风险 ，

然而在高收益的同时降低投资风险是众多投资者
一

直追求的 目 标 ， 因此如何对

股价进行更精准的预测成为了研宄的热点 问题 。 伴随着机器学习和深度学习 的

不断壮大 ， 研宄学者开始将其应用于股票市场 中 。 循环神经网络 （ ＲＮＮ ） 作为

深度学习 的
一

种 ， 引 入了时序的概念 ， 为分析时间序列数据提供了新的方法 。

然而 ＲＮＮ 存在
一

定的缺陷 ， ＬＳＴＭ 神经网络作为 ＲＮＮ 的
一

种变种 ， 克服了ＲＮＮ

中存在的梯度消失和爆炸 问题 ， 应用领域更加广泛 。 同时 ， 与其它时间序列预

测模型相 比 ， ＬＳＴＭ 神经网络在处理非线性数据上具有
一

定的优势 。 根据 己有

研宄成果 ， 股票市场常常展现出非线性特征 。 因此 ， 本文尝试利用 ＬＳＴＭ 神经

网络对股指进行预测 ， 以期得到更精准的预测结果 。

本文选取了上证指数近 ５ 年的 日 交易数据作为样本 ， 采用 ＬＳＴＭ 模型 ， 利

用前 １ 天的开盘价 、 最高价、 最低价 、 收盘价 、 涨跌额 、 成交量来预测当天的

收盘价 。 由于 ＬＳＴＭ 预测结果容易受到网络参数影响 ， 本文通过鸽群算法 （ ＰＩＯ ）

对其网络参数进行优化。 但是鸽群算法 （ ＰＩＯ ） 容易陷入局部最优 ， 本文先探讨

和研宄如何改进鸽群算法 。 然后利用改进的鸽群算法优化 ＬＳＴＭ 神经网络模型 ，

从而得到鸽群算法与 ＬＳＴＭ 模型的组合模型 ， 通过组合模型对上证指数进行预

测 。 最后 ， 文章对预测结果进行 了 比较 ， 得出结论 ， 和进
一

步研宄展望 。

本文的工作重点在于鸽群算法的改进和 ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 预测模型的构建 。 ＰＩＯ

算法虽然提出 时间短 ， 但实际应用有优势 ， 它具有收敛速度快 、 操作简单 、 易

于实现等特点 。 因此 ， 该算法逐渐发展成了较热 门 的群智能优化算法 。 但它在

解决复杂优化 问题时 ， 仍然存在着不足 ， 在迭代后期容易陷入局部最优 ， 导致

算法的寻优精度有所下降 。 针对基本 Ｐ ＩＯ 算法的不足 ， 本文尝试对鸽群算法进

行了改进 ， 在改进过程中主要是考虑将鸽群算法与其他机制相结合 ， 最终形成

了ＬＰＩＯ 算法 。 这也是本文的创新之处 ， 本文提出 的改进思路主要包括 ：

（ １ ） 在地磁导航阶段 ， 引入 Ｌｅｖｙ 飞行 ， 利用 Ｌｅｖｙ 飞行的跳跃性 ， 帮助种

群中的个体跳出局部最优 。

（ ２ ） 利用混沌理论的遍历性特点 ， 对每次迭代后的最优个体进行混沌搜索 ，

Ｉ



可以有效的提高算法的求解精度 ， 同时 ， 也在
一

定程度提高 了收敛性能 。

针对 ＬＰＩＯ 算法 ， 本文选取 了５ 个测试函数进行测试 ， 测试结果表明 ＬＰＩＯ

算法在复杂的优化 问题中不仅能够找到全局最优解 ， 具有 良好的全局性能 ， 而

且还保留 了 原有 ＰＩＯ 算法 良好的收敛性能 。

在解决了 鸽群算法所存在的 问题后 ， 本文运用 改进的鸽群算法对 ＬＳＴＭ 神

经网络的网络参数进行优化 ， 并利用组合模型进行实例分析 ， 得到 以下结论 ：

（ １ ） 在对上证指数收盘价进行预测时 ， 与 ＡＲＩＭＡ、 ＢＰ 神经网络预测结果

相 比 ， ＬＳＴＭ ， ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 的预测效果更好 ， 预测误差更小 。 证明与其他模型

相 比 ， ＬＳＴＭ 模型更适合应用于上证指数收盘价的预测 中 。

（ ２ ） 加入优化算法的 ＬＳＴＭ 神经网络要优于传统 ＬＳＴＭ 神经网络模型 。 基

于 ＬＰＩＯ 算法优化的 ＬＳＴＭ 神经网络模型预测效果最好 ， 表明利用 ＬＰＩＯ 算法优

化 ＬＳＴＭ 神经网络的网络结构可 以很好的改善传统 ＬＳＴＭ 神经网络的预测性能 ，

具有
一

定的实用价值 。

关键词 ： 鸽群算法 ， ＬＳＴＭ 神经网络 ， 股指预测 ， 参数优化 ， 组合模型
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１ 绪论


１ 绪论

１ ． １ 研究背景

在我国随着股票市场的发展 ， 越来越多 的人将资金投入其中 ， 以期获得更

多的收益 。 然而 ， 在投资股票的过程中 ， 高收益往往伴随着高风险 。 在这种情

况下 ， 若是盲 目 的投入资金 ， 很可能造成损失 ， 然而若能对股票价格进行较为

精准的预测 ， 就可以更好的帮助投资者进行合理投资 ， 使得他们在获得高收益

的同时降低投资风险 。 因此对股票走势进行研宄具有
一

定的意义 。

我国股票市场结构复杂 ， 容易受到众多 因素的影响 ， 且股票数据在
一

定程

度上表现出 了
一

定的非线性和不稳定性 ， 使得股指预测 问题
一

直是该行业亟待

解决的难题 。 在股指预测早期 ， 主要采用 的预测方法有基本分析法和技术分析

法 ， 但这些方法只适用于早期 比较简单的股票市场 。 后来 ， 学者们尝试运用统

计学的知识建立相应的预测模型来进行预测 ， 比如时间序列分析法 、 回归分析

法等等 ， 但随着股票交易数量的增加 ， 股票交易数据表现出 了复杂的非线性特

征 ， 使得预测模型的预测结果与实际值相差较大 。

近年来 ， 随着机器学习和深度学习理论的 出现 ，

一

系列新型的预测方法应

运而生 。 众人开始尝试将神经网络应用于股票市场中 ， 对未来股票价格进行预

测 。 神经网络的 引 入 ， 确实在
一

定程度上提高了股票价格的预测精度 。 ＬＳＴＭ

神经网络作为深度学习 的
一

种 ， 同样得到 了众多学者的青睐 。 ＬＳＴＭ 神经网络

改善了循环神经网络 （ ＲＮＮ ） 中 的长期依赖 问题 ， 同时 ， ＬＳＴＭ 可 以很好的处

理非线性数据 ， 也就表明 ＬＳＴＭ 网络模型在
一

定程度上可 以处理股价数据中存

在的非线性及不稳定性等 问题 。 根据这
一

点 ， 可 以初步猜想 ＬＳＴＭ 对股价进行

预测应该是可行的 。 通过学者们 的研宄结果可 以看出 ， ＬＳＴＭ 神经网络在预测

股票价格的过程中确实取得了很好的效果 。 与其他神经网络
一

样 ， ＬＳＴＭ 神经

网络模型本身容易受到网络结构的影响 ， 因此 ， 神经网络的 网络结构成 了制约

预测结果的
一

个因素 。 在现有的研宄中 ， 常常通过研宄者的经验或多次实验来

找到合适的网络模型 ， 但这在消耗时间资源的同时 ， 找到的并不
一

定是真正意

义上的那个最优的网络模型 ， 所 以如何确定神经网络的结构 ， 是我们提高预测

１



ＬＳＴＭ 模型优化及其在股指预测中的应用研究

能力过程中需要关注和解决的 问题 。

鸽群算法是在模拟鸽群归巢行为的基础上 ， 提出 的
一

种群智能优化算法 。

该算法主要通过地磁导航算子和地标导航算子来进行 目 标的搜索 ， 具有需要调

整的参数少 、 原理简单 、 收敛速度快等特点 。 由于其 自 身的优越性 ， 自 提出 以

来 ， 已被投入到众多应用 中 。 鸽群算法可 以根据设定找寻最优的解 ， 倘若我们

将神经网络的结构参数看作待优化的解 ， 那理论上我们是可 以得到最优的 网络

结构参数 ， 这在
一

定程度上可 以避免大量的重复实验操作 ， 节省时间和人力资

源 。 但鸽群算法并不是完美的 ， 在解决多峰值函数的优化问题时易陷入局部极

值 ， 从而降低 了寻优精度 。 简单地说就是原有的鸽群算法在处理
一

些相对复杂

的 函数时并不能找到真正的最优解 ， 这可能使得得到的结果并不是我们想要的

结果 。 同时 ， 对于该算法的研宄还不够成熟 ， 理论成果也不是很多 。 因此 ， 有

必要参考过往群智能优化算法的改进思想对鸽群算法进行相应的改进 ， 从而将

鸽群算法运用到更多的应用领域 。

鉴于上述研宄 ， 本次论文将长短时记忆网络应用于股指预测中 ， 同时 ， 对

鸽群算法进行
一

定的探讨 ， 使其寻优性能得到
一

定的改进 ， 并利用改进的鸽群

算法对长短时记忆网络中 的结构参数进行优化 ， 从而构建出预测结果更加准确

的股指预测模型 。 最后 ， 将构造的模型应用于上证股指预测 ， 并与其它预测模

型进行对 比 ， 以此展示组合模型的优势 。

１ ．２ 研究意义

首先 ， 受股票市场复杂结构的影响 ， 基本股指预测方法在预测时 已经无法

得到 良好的效果 ， 这就需要去探讨和寻找新的方法来解决这
一

问题 。 股指数据

在
一

定程度上表现出 了非线性且具有
一

定复杂性 ， 而深度学习 能够处理复杂的

非线性问题 ， 所以本文选用 了深度学习 的
一

种进行研宄 。 本文将长短时记忆网

络应用于股指预测 中 ， 为股指预测提供了
一

种方法 ， 也为更多投资者在选购股

票时提供了方向 ， 保护 了更多投资者的利益 ， 避免盲 目 投资 。

其次 ， 鸽群算法作为新产生的群智能优化算法 ， 应用广泛 ， 但也暴露 出 了

很多 问题 。 本文尝试对鸽群算法进行了改进 ， 对原有算法的寻优性能进行 了再

优化 ， 进而在寻优精度方面得到 了提高 。 鸽群算法的优化和改进使得该算法可

以应用到更多的场景中 ， 拓宽 了算法的应用领域 。 同时 ， 鸽群算法的改进思路

２





１ 绪论

具有
一

定的参考价值 ， 为其他群智能算法的优化和改进提供了
一

定的方向和思

路 。

最后 ， 本文将改进的鸽群算法应用于优化长短时神经网络的结构参数 ， 这

在
一

定程度上可 以提高股指预测 的准确性 ， 从而为投资者提供更准确的预测结

果 ， 进而降低投资风险 ， 为投资者带来更高的收益 ， 因此本文的研宄具有
一

定

的现实意义 。

１ ． ３ 国内外研究现状

１ ． ３ ． １ 统计模型在股票预测应用 中的研究文献

股票价格的变动
一

直 以来都是众多投资者所关注的
一

个热点话题 。 早期 ，

学者尝试利用线性时间序列模型对股票价格进行预测 ，
， 例如移动平均 （ＭＡ ）

模型 、 自 回 归 （ＡＲ ） 模型 、 自 回归移动平均 （ＡＲＭＡ ） 模型等等 。 李民 （ ２ ０ ００ ）

在文章 中 曾利用 自 回 归移动平均 （ ＡＲＭＡ ） 模型对深沪市股票指数进行短期预

测 ， 但该模型并不适用于长期预测 。 万建强 、 文洲 （ ２００ １ ） 分别利用 ＡＲＣＨ 模

型和 ＡＲＩＭＡ 模型对香港股指进行预测 ， 结果表 明 ＡＲＣＨ 模型要优于 ＡＲＩＭＡ

模型 。 王立凤 （ ２ ００６ ） 利用 ＡＲＣＨ 模型对股价进行了预测 ， 同样得到 了较好的

预测效果 。 付燕等 （ ２０ １ ２ ） 利用 ＡＲＭＡ 模型对中体产业股票进行了预测 。 经过

多次实验研宄和验证 ， 结果表明对于金融数据 ， 仅仅运用线性模型并不能得到

很好的预测结果 ， 于是学者们开始利用非线性模型进行预测 。 随着经济的发展

和进步 ， 学者们开始对 ＡＲＣＨ 模型进行改进和完善 。 于志军 、 杨善林 （ ２０ １ ３ ）

采用误差修正的 ＧＡＲＣＨ 模型进行股价预测 ， 经误差修正后 ， 预测精度有所提

高 。 沈传茂 （ ２ ０ １４ ） 提出
一

种 ＲＥＳＮ 补偿 ＡＲＭＡ 预测误差的体育股票价格预测

模型 （ＡＲＭＡ－ＲＥＳＮ ） 。 首先采用 ＡＲＭＡ 模型对体育股票价格线性特性进行模

拟 ， 使得残差序列仅含非线性特性 ， 然后采用 ＲＥＳＮ 模型对残差序列进行建模 ，

模拟体育股票价格的非线性特性 ， 最后将残差序列预测值补偿到 ＡＲＭＡ 预测值

中 ， 得到体育股票价格最终预测 结果 。 相对于单
一

ＲＥＳＮ 模型和 ＡＲＭＡ 模

型 ，
ＡＲＭＡ－ＲＥＳＮ 不仅可 以精确刻画体育股票价格的变化特性 ， 可 以提高体育股

票价格的预测精度 。

一直以来 ， 在金融市场上 ， 股票
一直扮演者非常重要的角色 ， 经济形势与

３
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股票市场密切相关 。 股票价格的变动在 国 外 同样受到关注 ， 这也 引 导更 多 国外

学者开始对股票市场进行研宄和探索 。 Ｓ ａｔ ｔ ａｙａｔｈａｍ 等 （ ２ ０ １ ２ ） 通过 ＧＡＲＣＨ 和

ＭＲＳ －ＧＡＲＣＨ 对 泰 国 证 券 交 易 所 指 数 的 波 动 性 进 行 预 测 ， 结 果 表 明

ＭＲＳ －ＧＡＲＣＨ 模型要优于 ＧＡＲＣＨ 模型 ， 且 ＭＲＳ －ＧＡＲＣＨ 模型在长期预测 中表

现 出 色 。 Ｈ ｅ ｌｍｕｔ（ ２ ０ １ ７ ） 使用股票经验收益率 的滚动窗 口 来检验连续 ＧＡＲＣＨ

信息 的独立性 ， 为股价变动提供 了 有用 的信息 ， 使得研究更近
一

步 。 Ｌａ ｉ ｌｙ等 （ ２ ０ １ ８ ）

分别运用 ＡＲＣＨ 、 ＧＡＲＣＨ 和 Ｅ ｌｍ ａｎ 递 归神经网络模型对股票 日 收盘价进行预

测 ， 结果表 明 ＧＡＲＣＨ 模型预测效果最好 。

１ ． ３ ． ２ 神经网络在股票预测应用 中 的研究文献

随着社会的进步和 发展 ， 学者在金融领域进行统计预测时 ， 不再仅仅局限

于应用
一

些统计模型进行预测研宄 ， 开始逐步尝试利用 神经 网络等机器学 习语

言对金融市场进行相关 的实验和探讨 。 例如 ， 禹 建丽等在 （ ２ ０ ０ ３ ） 文章 中提 出

了
一

种基于 ＢＰ 神经网络的建模模型 ， 对股票市场进行预测和决策分析 。 张玉川 ，

张作泉将 （ ２ ０ ０ ７ ） 支持 向量机的分类方法 引 用 到 了股票市场 中 ， 对股票的涨跌

进行 了预测 ， 正确率在 ６ ０％以上 。 庞英智等将 （ ２ ０ ０ ９ ）ＲＢＦ 人工神经 网络应用

到 了经济领域 ， 对股票的价格进行 了预测 ， 并与 ＢＰ 神经网络进行 了 比较 。 郝知

远将 （ ２ ０ １ ７ ） 股市 中常用 的技术指标作为特征 ， 利用支持 向量机对股票价格的变

化进行建模 ， 旨在通过机器学 习 和数据挖掘方法对股票的涨跌进行预测 。 该方法

对股票交易具有预测指导作用 ， 可 以帮助投资者简化分析步骤并增加获利 。 基于

机器学习 中神经网络存在的 问题 ， 学者们开始利用
一

些改进策略对现有 的 问题

进行改善 ， 以此提高原有神经网络的性能 。 譬如 ， 杨小平在 （ ２ ０ ０４ ） 对股票数

据进行主成分分析的基础上 ， 利用 ＢＰ 神经网络对股票价格进行 了拟合预测 。 孙

延风 （ ２ ０ ０ ５ ） 针对 ＲＢＦ 网络 的优点 ， 将最优分割法应用于径 向基网络参数的训

练过程中 ， 提高 了 预测 的正确率 。 蔡红 （ ２ ０ １ １ ） 为 了提高股票价格预测精度 ， 提

出
一

个 基 于 主 成 份 分析 （ ＰＣＡ ） 的 ＢＰ 神 经 网 络 （ ＢＰＮＮ ） 股 票 预 测 模 型

（ ＰＣＡ－ＢＰＮＮ ） ， 模型预测精度显著提高 ，
是
一

种高效和准确 的股票预测模型 。

同样 ， 魏文轩 （ ２ ０ １ ３ ） 在利用主成分分析对数据进行降维处理的基础上 ， 与 ＲＢＦ

祌经网络进行结合 。 李坤等采 （ ２ ０ １ ４ ） 用 小波支持 向量机对股票价格进行 回 归 ，

构造的模型在 ３ 个大盘指数 以及 １ ３ 类不 同行业的股票 中取得 了 不错的效果 。

深度学 习 的到来为神经 网络掀起 了
一

股新的热潮 。 徐浩然等 （ ２ ０ ２ ０ ） 经过

４





１ 绪论


研究对股票预测 中 的机器学 习 算法进行 了 总结分析 ， 指 出 随着机器学 习 中主要

问题 的显露 ， 预测方法开始 向深度学 习 研宄领域深入发展 。 随着深度学 习 热潮

的到来 ， 学者们开始尝试将深度学 习 方法 引 进到股票市场 中 。 Ｌ ＳＴＭ 神经网络

作为深度学 习 的
一

种 ， 在对股票市场进行预测时显得备受青睐 。 首先 ， 邓凤欣

等 （ ２ ０ １ ８ ） 对 ＬＳＴＭ 神经 网络应用 于美港股票市场的可能性进行 了研宄 ， 结果

显示是可行的 。 其次 ， 陈佳等 （ ２ ０ １ ９ ） 人将 ＬＳＴＭ 神经 网络应用 于特征选取的

股指预测 中 ， 在对纳斯达克股票指数及标普 ５ ０ ０ 指数进行预测时 ， 准确度得到

显著提升 。 梁宇佳等 （ ２ ０ ２ １ ） 在对投资者情感进行分析 的 同时 ， 将 Ｌ ＳＴＭ 融合

进来 ， 对股价未来的走势进行 了 分析预测 。 除此之外 ， 有学者对各神经网络的

预测性能进行 了对 比分析 。 例如 ， 乔若羽 （ ２ ０ １ ９ ） 将多层感知机 （ ＭＬＰ ） 、 递归

神经网络 （ ＲＮＮ ） 、 长短期记忆 （ ＬＳＴＭ ） 神经网络进行 了对 比实验 。 孙伯原学

者 （ ２ ０ １ ９ ） 将 ＢＰ 、 ＲＮＮ 、 ＬＳＴＭ 三个神经 网络应用 到 了 红 日 药业的股票进行 了

预测 ， 得到 了 较高的准确率 ， 同时 ， ＬＳＴＭ 在三个神经 网络 中预测 的准确率最

高 。 黄丽明 （ ２ ０ １ ９ ） 针对股票的涨跌预测 问题 ， 提出
一

种基于多路循环神经 网

络与深度学 习 的股票预测方法 ， 使用分布式 向量表示方法提取 出股票相关的新

闻文本特征 ， 同时考虑到股票相关信息 的时序性 以及新闻影响 的持续性特质 ， 使

用 多路循环神经 网络模型对所提取 的特征与交 易信息进行协 同 训练 ， 从而获得

历史信息的低维 向量表示 。 最后将多个循环神经网络的输 出进行拼接 ， 利用深度

神经 网络共 同对股票的涨跌进行分类预测 。

随着机器学 习 和深度学 习 的不断发展 ， 越来越多 的学者开始将其 中 的算法

应用 到股票市场 ， 对股价进 彳 Ｔ更精准的预测 。 Ｈｕｓｅｙｉｎ 等 （ ２ ０ ０ ８ ） 运用支持向量

机对短期股票价格进行预测 ， 取得了 良好的预测效果 。 Ｒ ｉ ｔｉｋａ（ ２ ０ １ ７ ） 将深度学

习应用 到 了股价预测 中 ， 发现命 中率的准确率提高 了１ ５ ． ６％ 。 Ｓｕ ｓｈｍａ（ ２ ０ １ ７ ）

使用 了反 向传播前馈神经 网络对孟买证券交 易所上市 的 ＳＢ Ｉ 进行股票预测 ， 根

据结果 ， 反 向传播前馈算法是稳健的 。 Ｇｎａｎｅｎｄｒａ（ ２ ０ １ ８ ） 采用 的研究方法是神

经 网络中 的多层感知器 ， 它是人工神经网络模型 中 的
一

种 。 人工神经 网络模型

是利用机器的认知学 习进化 出 的高度灵活的 函数算法 。 股票市场被认为是混沌 、

复杂 、 易变和动态 的 。 毫无疑 问 ， 它 的预测是时 间序列预测 中最具挑战性的任

务之
一

。 Ｒｅｚａｅ ｉ（ ２ ０ ２ ０ ） 采 用 经验模态分解 （
ＥＭＤ ） 和完全集成经验模态分解

（ＣＥＥＭＤ ） 算 法 将 时 间 序 列 分 解 为 不 同 的 频 谱 ， 提 出 了 新 的 混 合 算 法 ， 即

５
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ＣＥＥＭＤ －

ＣＮＮ－

ＬＳＴＭ 和 ＥＭＤ －

ＣＮＮ－

ＬＳＴＭ
， 能够提取深度特征和时 间序 歹 Ｉ

Ｊ ， 最

终应用于预测 。 Ａｋ ｓｈ ｉ ｔ（ ２ ０ ２ １ ） 介绍 了 两个在股票预测 中 具有显著作用 的重要算

法 ： 人工神经 网络 （ＡＮＮ ） 和支持向量机 （ ＳＶＭ ） 。 此外 ，
此文章还融合 了ＡＮＮ 作

为 ＡＮＮ－ＭＬＰ 、 ＧＡＲＣＨ －ＭＬＰ 等混合模型 、 ＢＰ 算法与多层前馈网络相结合 的新

方法和新技术 ，
取得 了较好的效果 。 Ｍａｒｗａ（ ２ ０ ２ １ ） 在文章 中提 出 了

一

种基于长

短期记忆 （ＬＳＴＭ ） 、卷积神经 网络 （ＣＮＮ ） 、 支持 向量机 （ ＳＶＭ ） 、 线性 回 归 、 Ｌｏｇ ｉ ｓ ｔ ｉ ｃ

回 归 、 Ｋ －邻域 、 决策树 、 随机森林 、 Ｓ ｔａｃｋｅｄ － Ｌ ＳＴＭ 、 双 向 ＬＳＴＭ 等学 习 模型

的股价预测框架 。 Ｅｍ ｉｏｍａ（ ２ ０ ２ １ ） 旨在利用机器学习 算法对数据集的收盘股票

价格进行估计 ，
以辅助股票价格 的预测 ， 提高预测 的准确性 。 通过研究实验 ，

Ｋｕｍ ａｒ（ ２ ０ ２ １ ） 提 出 了
一

种新的机器学 习 技术 ， 利用支持向量回 归 的微调版本对

时 间序列数据进行股票预测 。 通过对 比发现 ， 该文章提 出 的方法对所选数据集的

股票预测更加准确 。 此外 ， 所提方法所需时 间远少于其对应方法 。 Ｂｕｄ ｉｈａｒｔｏ （ ２ ０ ２ １ ）

基于 Ｒ 语言和 ＬＳＴＭ 的统计计算 ， 提 出 了 对 印 尼证券交 易所股票价格预测 的数

据科学模型 。 在实验中 ， 我们利用数据科学对数据进行可视化 ， 预测并模拟 了开

放 、 高 、 低和关闭 （ＯＨＬＣ ） 等多种参数情况 。 神经网络 的 引 入 ， 为金融市场 中存

在的 问题带来 了 更多 的解决方案 。

１ ． ３ ． ３ 鸽群算法相关研究文献

鸽群算法具有
一

定 的优点 ， 自 提出后应用 到 了很多领域中 。 段海滨 、 叶飞

（ ２ ０ １ ７ ） 阐述 了 鸽群算法的基本原理和优化模型 ， 并介绍 了鸽群算法 的几种典

型应用场景 ， 例如 ， 控制参数优化 、 图像处理和无人机编 队等 。 同时 ， 还指 出

可 以尝试将鸽群算法与其它智能优化算法相结合 ， 从而增强鸽群算法的优化能

力 。 胡春鹤等 （ ２ ０ １ ９ ） 将鸽群算法应用 到 了 图像分割领域 ， 并与 ＰＳＯ 、 ＫＷＳ 算

法进行 了对 比 ， 经过实验 ， 结果表 明混合后 的算法运行结果最好 。 韩锟 、 张赫

（ ２ ０ １ ８ ） 将鸽群算法应用 于优化粒子滤波算法 ， 实验结果表明 ， 与原算法相 比 ，

精度有 了 很大 的提升 。 鸽群算法属于
一

种新 的群智能优化算法 ， 研宄时间相对

较短 ， 有待进行更深入的研宄及探讨 。

在 国外研宄 中 ， 鸽群算法的研究相对较少 。 Ｄｕａｎ 和 Ｑ ｉａｏ（ ２ ０ １ ４ ） 在文章 中

提 出 了鸽群算法 （ Ｐ ＩＯ ） ， 该算法模拟 了鸽群 的 归巢行为 。 鸽群在飞行的不 同阶

段会选取不 同 的导航工具 ， 根据鸽群的这
一

特性提 出 了地磁算子模型和地标算

子模型 。 Ｃｈｅｎ 和 Ｄｕａｎ（ ２ ０ １ ７ ） 提 出
一

种改进的 图像匹配优化方法 ， 在鹤群算

６



１ 绪论

法中 引入了 高斯变异 ， 高斯变异 （ＭＧＭ ） 机制可 以通过变异操作调节鸽子的位

置 。 实验结果表明 ， 提出 的方法在收敛速度 ， 鲁棒性和稳定性方面都可 以达到

较好的效果 。

１ ． ３ ．４ 文献评述

随着股票交易数据的増加 ， 股票数据表现出 了复杂 、 非线性的特征 ， 利用

传统的线性预测方法已经不能得到较好的预测结果 。 随着社会的发展 ， 深度学

习方法用于非线性预测 已经逐渐发展成为了学者关注和研宄的热点 。 从国 内 外

已有文献来看 ， 长短时神经网络在股票预测 中能够表现出 良好的预测性能 ， 可

以应用长短时神经网络对股指价格进行相应的预测分析。 但在神经网络参数调

整方面 ， 为 了避免人为因素的影响 ， 需要将其与优化算法搭配组合 ， 对参数进

行优化调整 。 鸽群算法作为新型的群智能优化算法 ， 应用领域广泛 ， 具有
一

定

的研究价值 。 与此同时 ， 鸽群算法可以进行参数调优 ， 得到参数组合的最优解 。

因此 ， 本文尝试将鸽群算法应用于优化长短时神经网络 ， 并针对其 自 身不足进

行优化和改进 ， 以提高原有模型的预测性能 。

１ ．４ 研究思路和研究内容

１ ．４ ． １ 研光思路

股指预测是指通过前
一

段时间 的股指信息来对下
一

时间 的股指价格进行预

测的行为 。 有效的股指预测 ， 不仅可以为投资者降低投资风险 ， 实现收益最大

化 ， 而且可以刻画 出金融市场的波动情况 ， 从而对金融风险有更好的度量 。 本

文主要研宄思路如下 ：

由于影响股指的 因素众多 ， 且具有
一

定的非线性 ， 所以股指预测是
一个非

常复杂的 问题 。 而长短时记忆网络具有
一

定的非线性处理能力 ， 所以本文采用

长短时记忆网络对股指进行预测 。 在长短时记忆网络中 ， 参数选择的不 同 ， 会

影响模型的预测结果 。 为此 ， 本文考虑利用鸽群算法较好的寻优性能 ， 寻找长

短时记忆网络的参数 。

鸽群算法是近些年提出 的
一

种群智能优化算法 ， 应用领域广泛但其本身也

具有局限性 ： 在求解复杂 问题时 ， 容易 出现
“

早熟
”

现象 ， 且求解精度低 。 针

对鸽群算法的缺点和不足 ， 本文 引入了两种机制 ， 对鸽群算法进行改进 。

一

方
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面 ， 在地磁导航阶段 引入 Ｌｅｖｙ 飞行 ， 利用 Ｌｅｖｙ 飞行步长的
“

跳跃性
”

跳出局

部极值 ， 从而向真实最优解逼近 ； 另
一

方面 ， 在地磁导航和地标导航阶段引入

混沌搜索策略 ， 每次迭代后 ， 利用混沌理论的遍历性特点 ， 在最优个体附近进

行混沌搜索 ， 该过程不仅可 以加快收敛速度 ， 也可 以提高算法的精度 。

利用改进的鸽群算法对长短时记忆网络进行寻优 ， 可以得到更加准确或精

确的参数 。 参数确定后 ， 代入到长短时记忆网络 ， 也就得到 了更好的股指预测

模型 ， 从而可以更准确的预测 出股指的走向 。

１ ．４ ．２ 研究内容

本文利用长短时记忆网络对股指进行预测 ， 并运用改进的鸽群算法对记忆

网络的参数进行优化 ， 构建相应的股指预测模型 ， 最后 ， 本文利用构建好的混

合模型进行预测 ， 并对混合模型的预测性能进行判断和 比较 。 全文
一

共分为五

早 ：

第
一

章 ， 首先探讨 了 文章的理论意义和研宄价值 。 然后是文献综述 ， 对国

内外的相关文献进行研读 ， 并对其主要观点进行提炼整合 。 另外 ， 本章对本文

的研宄思路 、 研宄 内容 以及论文中 的创新点做 了总结 。

第二章 ， 介绍 了与股票价格预测相关的理论以及该过程中 曾运用到的
一

些

统计模型和神经网络的相关概念和原理 。

第三章 ， 对鸽群算法进行改进 。 针对鸽群算法的缺点和不足 ， 引入 Ｌｅｖｙ 飞

行及混沌搜索两种机制对基本鸽群算法进行改进 ， 并选用经典测试函数分别在 ５

维和 ２０ 维下进行仿真测试 ， 验证改进算法的寻优性能 。

第四章 ， 将改进的鸽群算法用于优化 ＬＳＴＭ 神经网络并应用优化后的组合

模型对上证指数收盘价进行预测 。 将改进后的鸽群算法应用于 ＬＳＴＭ 中 ， 对其

结构参数进行优化 ， 并选用上证指数数据进行实验分析 。 通过与其他模型对比

来验证改进鸽群算法与 ＬＳＴＭ 模型的混合模型在进行股票预测时是有效的 。

第五章 ， 结论与展望 。 总结了本文的主要研宄成果 ， 并对未来的探讨方向

进行说明 。

１ ． ５ 本文创新点与不足

结合本文 内容 ， 主要的创新点主要体现在 以下方面 ：

８





１ 绪论

（ １ ） 本文对鸽群算法进行了 改进。 针对鸽群算法在求解过程中易陷入
“

早

熟
”

， 且寻优精度低的缺点 ， 在鸽群算法中 引入了两种改进机制 ： 第
一

， 在地磁

导航阶段引入 Ｌｅｖｙ 飞行 ， 使得算法能够跳出局部极值 ； 第二 ， 在地磁导航和地

标导航阶段引入混沌搜索策略 ， 进行更细化的搜索 ， 提高原有算法的求解精度 。

（ ２ ） 本文将改进的鸽群算法应用于优化 ＬＳＴＭ 神经网络参数 。 ＬＳＴＭ 神经

网络的预测性能会受到参数的影响 ， 因此 ， 本文利用改进的鸽群算法对参数进

行优化 ， 构建相应的混合预测模型 ， 从而提高模型的预测性能 。

（ ３ ） 本文将改进鸽群算法优化的 ＬＳＴＭ 神经网络应用于股指预测 中 ， 提高

了股指预测的精度 ， 为股指预测构造了
一

种新的方法 。

虽然本文构造出 了相应的预测模型 ， 但仍存在
一

定的不足 ：

（ １ ） 在对 ＬＳＴＭ 进行改进时 ， 仅对隐含层的神经元数以及学习率进行 了优

化 ， 其它参数的优化及改进仍有待探讨 。

（ ２ ） 在对股指进行预测时 ， 考虑 了开盘价 、 收盘价 、 最高价 、 最低价、 涨

跌额和成交量等因素 ， 但影响股指的因素众多 ， 还需要继续进行研究 。
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２ 股票价格预测理论与模型概述

股票市场 自建立 以来就获得了众多研宄学者的关注 。 通过学者的不断探索 ，

研宄出 了多种方法对股票价格进行预测 。 在对股票市场进行探索的早期 ， 主要

基于统计学理论和模型对股票价格进行预测 。 之后随着神经网络的出现 ， 使得

神经网络成为众多学者研宄的重点 ， 神经网络在时间序列 中 的预测也受到 了广

泛的关注 。 本章主要是对股票价格预测的相关理论方法进行介绍 ， 为后续章节

模型的建立奠定基础 。

２ ． １ 股票价格预测

随着股票市场的壮大 ， 股票交易数量 日 益上升 ， 股票价格的波动也变得更

加复杂 。 作为投资者 ， 首先最想 了解的就是股票市场的变化规律 ， 从而能够理

性投资 ， 获取收益 。 在学术界 ， 股票价格的变动也 引 起了 学者们的关注 。 随着

研宄的深入 ， 逐渐形成了两种分析方法 ： 基本面分析和技术面分析 。

２ ． １ ． １ 基本面分析

基本面分析又称为基本分析法 ， 该方法主要从影响股票价格变动的宏观经

济政策、 行业状况 、 公司业绩情况及股票的 内在价值等因素出发 ， 研宄股票市

场的现有规律并对股票价格的波动进行
一

定程度的评估 。 基本面分析可 以概括

为三个方面 ： 宏观经济分析 、 行业分析 、 公司分析 。

宏观经济分析探讨了现有经济指标及政策对价格变动的影响 。 涉及的经济

指标有国 内生产总值、 通货膨胀率 、 利率 、 汇率等等 。 除此之外 ， 涉及到的相

关政策有货 币政策 、 财政政策 、 税收政策 、 产业政策等等 。 公司分析通过对公

司财务状况 、 市场前景 、 行业地位的研宄来评估股票未来的走势及价值 。 公司

盈利 以及管理层的正确决策会给投资者带来正的收益 ， 因此财务分析和管理层

分析是公司分析的重点 。 行业分析则主要探讨 了行业前景对股价的影响 。

综上所述 ， 可 以看出基本面分析可 以 比较全面的对未来股价的变动趋势进

行判断 ， 但所需的时间跨度较长 ， 预测精度较低 。
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２ ． １ ．２ 技术面分析

技术面分析又称技术分析 ， 通过对历史价格及交易数据进行研宄 ， 对未来

股价进行预测 。 也就是说 ， 技术分析将过往发生的历史交易信息作为研宄对象 ，

并利用 图表和公式绘制 出股价的变动趋势 ， 进而从中获得股票市场交易 的变化

规律 ， 对股价未来的变动进行评估和判断 。

常用 的技术面分析方法有 Ｋ 线组合分析 ， 记录了
一

天 、

一

周 、

一

月 中股价

的涨跌变化 ， 具有直观 、 信息量大等特点 。

技术面分析对复杂的数理逻辑进行量化 ， 能够清晰的反映出股票价格的变

动情况 ， 定量分析出何时是最佳的卖出和买入时机 ， 但是该方法长线投资过程

中是不适用 的 ， 对于
一

些突发的状况也不能及时做出响应 。

２ ．２ 常用的股票预测统计模型

早期的股价预测通常依托于统计学模型 ， 这类预测方法通常有较强的解释

性且预测效率高 ， 在
一

些预测 问题中能够表现出 良好的预测性能 。 常用于股票

预测的统计模型为 ＡＲＩＭＡ 模型 。

ＡＲＩＭＡ （Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓ ｉｖｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅｍｏｄｅ ｌ ） 模型又称为差分

整合移动平均 自 回归模型 ， 属于时间序列数据预测方法的
一

种 ， ＡＲＩＭＡ 模型在

股票预测 中 的应用实例相对来说比较广泛 。

＾＾＾
（＾ ，巾模型的构造方法主要包括以下几点 ：

（ １ ） 获取时间序列数据 。 获取的时间序列数据可以是经过实验分析后得到

的 ， 也可以是从统计部门获取的 。 对于取得的数据 ， 要进行初步的检查和判断 ，

查看数据中是否存在突兀点并分析产生这些数据的原 因 。 在进行分析前要保证

数据的准确性 ， 从而保障了模型构造的正确性 。

（ ２ ） 时间序列数据的预处理 。 在做预处理时 ， 主要关注的是平稳性检验 。

对于 ＡＲＭＡ 模型 ， 要求数据必须满足具有平稳性且非 白 噪声的条件 。 检验数据

平稳性在模型构造的过程中非常重要 ， 常常通过时序图和相关图进行检验 。 时

序图直观上看比较简单 ， 但是误差较大 。 相反 ， 自相关图直观上相对复杂 ， 但

结果误差小 ， 更加准确 。 本文在对时序图进行直观判断的基础上利用 自相关图

进行更进
一

步的检验 ， 从而确定数据是否是平稳数据 。 对于非平稳数据 ， 需要
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进
一

步进行差分处理并进行平稳性检验 ， 直到平稳为止 。 在此过程中 ， 差分的

次数就是模型 ＡＲＩＭＡ 参数 ｄ 的取值 。

一

般来说 ， 差分的次数越多 ， 提取的信

息越充分 ， 但并不是差分次数越多越好 。 因为在每次差分的过程中都会造成
一

部分信息 的损失 ， 过多的差分可能造成不 良的效果 。 因此 ， 在
一

般的应用过程

中 ， 常常设定差分的次数不超过 ２ 。

（ ３ ） 模型定阶 。 在确定 了差分的次数后 ， 还要进
一

步确定模型的参数 ｐ 和

ｑ 。 这两个参数的确定 ， 可 以采用 ＢＩＣ 准则来确定 。

（ ４ ） 模型拟合 。 模型定阶后 ， 要通过模型进行预测 ， 并进行显著性检验 。

如果检验过程中参数不显著 ， 需要对参数进行调整 。

（ ５ ） 残差检验 。 模型训练好后 ， 需要进
一

步对模型中 的残差进行 白噪声检

验 。 若检验显示残差为 白噪声 ， 则说明该模型对数据信息的提取比较充分 。 若

检验出残差不为 白 噪声 ， 则需要进行进
一

步调整 。

若 时 间 序 列 ；Ｋ
ｔ
经 过 ｄ 次 差 分 后 ， 生 成 的 平 稳 序 列 为 ｙ ｔ

， 则 可 以 将

ＡＲＩＭＡ
（ｐ ，

ｄ
，ｑ）模型表示为 ：

＝
ｃ＋

＂ ｉｙ ｔ
－

ｉ
＋Ｍ２ｙ ｔ

－

２
＋ … ＋

ＭＰｙ ｔ
－

Ｐ
＋

ｑ
＋

炉 ｉ
￡
ｔ
－

ｉ
＋

妁４－

２
＋ （ ２

—

１ ）

其中 ， ｃ 为常数 ， 只为 自 回归模型系数 ， 为移动平均回归系数 ， ＆为 白噪声序列 ，

ｐ 为 自 回归模型阶数 ， ｑ 为移动平均模型阶数 。

根据 ＡＲＭＡ
（ｐ ，

ｄ
，ｑ）的建模过程 ， 可 以看出该模型的预测结果容易受到参数

ｐ 、 ｄ 和 ｑ 的影响 。 参数 ｄ 主要依据平稳性检验来确定 ， 而 ｐ 、 ｑ 的确定相对来说

比较复杂 。 虽然现在已有 自动选择 ｐ 、 ｑ 的方法 ， 但通常情况下计算效率低 ， 无

法得到很好的效果 。 同时 ， ＡＲＭＡ 模型不支持增量更新操作 ， 每次数据发生更

新需要对模型参数进行重新判定 ， 降低 了该模型的应用效率 ， 不能很好的刻画

序列 的变化趋势 。

２ ．３ 神经网络理论

随着人工智能的进步 ， 神经网络得到 了迅速发展 ， 神经网络模型被应用到

诸多领域 。 对于时间序列数据的预测 问题 ， 学者也开始尝试使用神经网络模型

来解决 。 股票数据作为时间序列数据的 同时还具有
一

定的非线性 ， 而神经网络

在
一

定程度上恰好能够解决非线性 问题 ， 这为神经网络应用于股指预测提供了

可能 。 常用于股指预测的神经网络模型有 ＢＰ 模型 、 ＲＮＮ 模型及 ＬＳＴＭ 模型 ，
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下面对这 ３ 种模型 的原理进行 了相关介绍 。

２ ． ３ ． １Ｂ Ｐ 神经网络

ＢＰ 神经网络是 由 Ｒｕｍ ｅ ｌｈａｒｔ 和 ＭｃＣ ｅ ｌ ｌ ａｎｄ 为首的科学家在 １ ９ ８ ６ 年首次提 出

的 ， 按误差逆向传播算法训练的多层前馈网络 。 Ｂ Ｐ 神经网络在神经网络模型 中

十分重要 ， 可 以很好的处理非线性数据 问题 ， 已被应用 到众多研宄领域 。 Ｂ Ｐ 神

经网络是包含多个隐含层的 网络 ， 层与层之间进行全连接 ， 而 同
一

层之间 的神

经元不连接 ， 其基本结构如 图 ２ １ 所示 ， 第
一

层为输入层 ， 最后
一

层为输出层 ，

中 间部分为隐藏层 ， 也可 以称为隐含层 。 隐藏层不直接接受外界的信号 ， 也不

直接 向外界发送信号 ， 而是将输入层输入的信息转换为输 出层可 以利用 的信息 。

在 ＢＰ 神经网络的训练过程中 ， 既包含从输入层到隐藏层 ， 再从隐藏层到输

出层的正 向传播过程 ， 也包含权值系数 的反向调整过程 。 其原理如下 ： 输入的

信息按照正 向传播的顺序从输入层传递到输 出层 ， 并计算实际输出 与期望输 出

的误差大小 。 若误差值较大 ， 则进入到反向调整阶段 ， 即误差按照输 出 到输入

方向 ， 分配给各层 的神经元 ， 神经元再根据得到的误差值对连接权重和 阈值进

行调整 。 这是
一

个动态过程 ， 通过调整权值和 阈值 ， 使得输 出误差不断地 向期

望误差逼近 。在达到设定的期望误差或迭代次数后 ， 就得到 了
一

个 ＢＰ 网络模型 ，

可 以利用该模型进行相应的预测 。 简单理解就是神经网络从训练数据中挖掘出

潜在信息 ， 然后利用这些重要信息进行预测 。

镝入糍錄链孩＾涵堪 》ｍ＆ｍ

图 ２ －

１ＢＰ 神经网络基本结构

ＢＰ 神经网络的算法步骤主要包括 以下三点 ： 首先 ， 根据研宄问题 ， 搜集原

始数据并对数据进行相应的处理 ， 如归
一

化 、 拆分训练集和测试集 。 其次 ， 建

立 Ｂ Ｐ 神经网络并对各个参数赋值 ， 主要包括输入层 、 隐藏层及输 出层的神经元

个数 ， 学习速率 ， 训练精度及最大迭代次数等 。 最后 ， 运用训练集数据训练 Ｂ Ｐ
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ＬＳＴＭ 模型优化及其在股指预测中的应用研究

神经网络 。 在得到 网络模型后 ， 用测试集数据进行测试 ， 检验并评估该模型的

性能 。

ＢＰ 神经网络在使用过程中表现出很多优点 ， 具体可 以表述为 以下几点 ： 第

一

， 非线性映射能力强 ， 有理论证明三层的神经网络就可 以 以任意精度逼近任

何非线性连续函数 ， 这就表明
一

个简单的 ＢＰ 神经网络就可 以实现复杂的求解问

题 ； 第二 ， ＢＰ 神经网络有较强的 自 学习能力 ， 可以 自动学习并提取输入和输出

之间 的关联信息 ， 并将这些信息记录在权值中 ； 第三 ， ＢＰ 神经网络可以单独处

理每个神经元的信息 ， 有较强的信息并行处理能力 。 除了上面几点外 ， ＢＰ 神经

网络还具有信息分布式存储 、 泛化性强 、 高鲁棒性等优点 。

ＢＰ 神经网络在处理非线性数据的预测 问题时有着重要的意义 ， 得到 了广泛

的应用 。 但随着研宄的深入 ， ＢＰ 神经网络也暴露出 了
一

些缺点和不足 。 主要有

以下几点 ：

（ １ ） 收敛速度慢 。 ＢＰ 神经网络处理的大都是非线性复杂 问题 ， 在输出接近

０ 或 １ 时 ， 存在
一

些平坦区域 ， 在这些地方 ， 权值的变动很小 ， 造成输出误差无

法很好的向期望误差逼近 ， 训练过程几乎处于停滞状态 。

（ ２ ） 易陷入局部最优 。 ＢＰ 神经网络采用 的是梯度下降法 ， 在解决复杂非线

性 问题时 ， 通过局部搜索不断地调整权值 ， 往往使权值陷入局部极值点 ， 最终

导致训练失败 。 ＢＰ 网络对初始的权值和阈值比较敏感 ， 采用不同的初始权重和

阈值训练网络 ， 常常会收敛到不 同的局部极值点 ， 这也是 ＢＰ 神经网络训练不稳

定的主要原因 。

（ ３ ）ＢＰ 神经网络的结构选择不统
一

。 ＢＰ 神经网络的结构选择至今没有统

一

的理论指导 ，

一

般根据经验确定 。 结构庞大会使运行速度减慢 ， 甚至可能出

现过拟合现象 ， 导致模型预测性能较差 。 结构设置太小则可能导致模型不收敛 。

神经网络结构的选择直接影响到模型的性能 ， 因此 ， 在建立模型时要慎重选择

模型的结构 。

２ ． ３ ．２ 循环神经网络

在 １ ９９０ 年 ， Ｊｅｆｆｒｅｙ

Ｅｌｍａｎ 提出 了第
一

个全连接的 ＲＮＮ 循环神经网络 ，
艮

Ｅ ｌｍａｎ 网络 。 与 ＢＰ 神经网络结构类似 ， ＲＮＮ 神经网络同样包含输入层 、 隐藏

层及输出层三部分 ， 如 图 ２
－

２ 所示 。 ｘ 是
一

个向量 ， 表示的是输入层所输入的值 。

ｕ 表示的是输入层到隐藏层的权重矩阵 。 ｓ 代表的是隐藏层的值 ， 也是
一

个向量 。
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ｖ 同样是
一

个权重矩阵 ， 表示隐藏层到输 出层权重的大小 。 〇 是 向量 ， 代表输 出

值 。 这里 ｗ 也是
一

个权重矩阵 ， 代表着权值的大小 ， 但不 同 的是此权重矩阵并

不是某
一

层到另
一

层的权值 ， 而是上
一

隐藏层到此次隐藏层的权重 。 从 ＲＮＮ 的

网络结构可 以看 出 ， ＲＮＮ 神经网络会对之前的输入进行记忆并应用到最终的输

出运算中 ， 也就是说隐藏层之间 的节点不再是无连接的 ， 而是有连接的 ， 即 隐

含层的输入不仅包含输入层的输出还包含着上
一

次隐藏层的输 出 。

循环神经网络的训练算法为 ＢＰＴＴ 算法 ， 与 ＢＰ 神经网络类似 ，
ＢＰＴＴ 算法

的原理也 同样包含三个步骤 ：

一

是前向计算每个神经元的输 出值 ；

二是反向计

算每个神经元的误差项值 ；
三是计算每个神经元的梯度 。

ｒ：
ｘ

）辕出缀＼ｊ

Ｖ  ．




．

ｍｍｍ ＼ｓ ｝ １ 」
＾

ｊ

辕入磁 （Ｘ ｝

图 ２ －２ＲＮＮ 神经网络基本结构

ＲＮＮ 神经网络虽然可 以处理整个时间序列 的信息 ， 但是其记忆最深的还是

近期时间段 内输入的
一

些信息 。 所接收到信号的强度会随着时 间 的推移变的越

来越弱 ， 这就造成早期所产生的信息在模型 中 只 能起到
一

点辅助作用 ， 使得输

出结果仅依赖于近期产生的数据信息 。 ＲＮＮ 神经网络对于时 间 间 隔较远的数据

信息难 以记忆 ， 因此长时依赖是 ＲＮＮ 的
一

个致命缺点 。 同时 ， 在多层训练过程

中 ， ＲＮＮ 可能会产生梯度消失和梯度爆炸等 问题 。 ＲＮＮ 的这些缺点致使该神经

网络在早期 的应用 中产生的作用 并不 明显 ， 也就慢慢的淡 出 了人们 的视野 。

２ ． ３ ． ３ 长短时记忆神经网络

ＬＳＴＭ（ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ

－Ｔｅ ｒｍＭ ｅｍｏｒｙ ） 神经网络又称为长短时记忆神经网络 ，

是 由 Ｈｏ ｃｈｒｅ ｉ ｔｅｒ 和 Ｓ ｃｈｍ ｉｄｈｕｂｅｒ 在 １ ９ ９ ７ 年首次提 出并发表的 ， 在二
？

世纪初

期 己经发展成为 了深度学 习算法的
一

种 。 同时 ， ＬＳＴＭ 也是循环神经 网络的
一

种 ， 但 Ｌ ＳＴＭ 解决 了
一

般循环神经网络 （ ＲＮＮ ） 的长期依赖 问题 ， 能够对时间

序列 中 间 隔和延迟时间非常长的事件做 出更好的处理和预测 ， 因此 ， 长短时记
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忆神经网络在 自 然语言处理 、 计算机视觉 、 识别分类及拟合预测领域都有所涉

略 。

作为 ＲＮＮ 神经 网络的
一

种变体 ， Ｌ ＳＴＭ 同样可 以处理序列数据 。 相对于

ＲＮＮ 网络 ， ＬＳＴＭ 的最大不 同是设置了３ 种 门结构 ， 分别是遗忘 门 、 输入 门及

输 出 门 。 ＬＳＴＭ 能够通过这 ３ 种 门 的结构决定某些信息 的输 出 ， 实现 了信息 的

有选择通过 ， 进而使得该模型具有长期记忆性 。 同时 ， ＬＳＴＭ 增加 了
一

个信息

存储记忆单元 ， 避免 了 梯度消失和爆炸 问题 。 Ｌ ＳＴＭ 神经网络的结构 图如 图 ２ ３

所示 。

垴 忘ｎ输 入ｎ输 出ｎ^

ｒ １ ｒ
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图 ２ －

３ＬＳＴＭ 神经网络基本结构

根据 ＬＳＴＭ 神经网络的结构 图 ， 下面详细的 了解
一

下各部分的工作 。

（ １ ） 遗忘门

ＬＳＴＭ 网络通过遗忘 门 决定要从细胞状态 中 丢弃掉什么信息 ， 它是 由
一

个

ｓ ｉ

ｇ
ｍｏ ｉｄ 网络层实现的 ， 用来忘记那些导致错误预测 的信息 。 为遗忘 门

的输入 ， 通过 ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数 ， 返回 的是
一

个介于 ０ 和 １ 之间 的数 。 若靠近 ０ ， 贝 ［ Ｊ

表示应该舍弃该信息 。 若靠近 １ ， 则表示应该保留该信息 。 遗忘 门 的作用就是帮

助 Ｌ ＳＴＭ 网络判断哪些信息需要保留 ， 哪些信息需要舍弃 。

（ ２ ） 输入门

输入 门 用来决定要在细胞状态 中存储什么新信息 。 此过程包含两个部分 ：

首先 ， Ｔａｎｈ 网络层会创建
一

个可 以添加到细胞状态 的 向量 Ｃ
ｔ

。 其次 ， ｓ ｉｇｍ ｏ ｉ ｄ

网络层 的作用与遗忘 门类似 ， 为Ｇ 中 的每个值输出
一

个介于 ０ 和 １ 之间 的数值 ，

以此来决定要更新哪些状态值 ， 以及所要更新的程度 。 在这
一

过程中 ， 需要结

合这两个网络层来构造状态的更新值 。

（ ３ ） 输出 门

基于上面所得到的新的细胞状态 ， 需要决定要输 出什么 信息 。 同样 ， 通过
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２ 股票价格预测理论与模型概述

ｓｉｇｍｏｉｄ 网络层判断要输出哪些部分的细胞状态 ， 然后将细胞状态通过 ｔａｎｈ 网

络层 ， 并将结果与 ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 层的输出相乘 ， 这就使得输出 门 只输 出所决定输出 的

部分 。

（ ４ ） 单元细胞状态更新

在前面我们 了解到遗忘 门用于决定是否遗忘之前的信息 ， 输入门用来决定

是否更新当前的状态 ， 在这两者的基础 ， 就需要将旧 的细胞状态更新为新的细

胞状态了 ， 即将Ｃ
ｐ ｉ更新为Ｃ

ｔ
。 用 旧 的状态乘 以／ ｔ

， 遗忘 门决定忘记的信息 ， 在

此基础上再加上更新值＾

＊
￥ ， 便获取到 了新的信息状态 。

经过上述过程 ， 可 以得到新的隐含状态和新的单元状态 ， 并将此过程产生

的结果传递到下
一

时刻 。 虽然三个门在任务分工上有所不同 ， 但在操作过程中

使用 的性质是
一

致的 ， 都是通过 ｓｉｇｍｏ ｉｄ 网络层进行数据信息的选择 ， 通过 ｔａｎｈ

网络层进行数据信息的更新 ， 将两者结合起来 ， 协同实现最终的效果 。

ＬＳＴＭ 作为神经网络的
一

种 ， 可 以很好的解决复杂的非线性 问题 。 同时 ，

相 比于＿ ， 该模型在每
一

层神经元中都加入了
“

门
”

的结构 ， 这使得误差在

传播过程中 ， 无论传播多远 ， 都不会发生梯度完全消失的现象 。 同时 ， 在 ＬＳＴＭ

神经网络中 ， 记忆信息包含了神经元运算结果中未被保存的数据 ， 解决 了数据

的长期依赖问题 。 因此 ， 该模型在处理时间序列数据时具有显著优势 。

２ ．４ 本章小结

本章为股价预测的相关理论和模型 ， 对常用 的股价预测的
一

些常用方法进

行了详细的阐述 。 ＡＲＩＭＡ 模型作为常用 的时间序列预测模型 ， 原理简单且易于

实现 ， 但参数确定 比较复杂 ， 只适用于小规模时间序列数据的预测 。 在神经网

络预测模型中 ， ＢＰ 网络模型没有时序概念 ， 在处理时序数据时有
一

定的限制 。

ＲＮＮ 神经网络虽然 引入 了 时序的概念 ， 但该模型在长期记忆方面具有缺陷 。

ＬＳＴＭ 神经网络在 ＲＮＮ 的基础上加入了
“

门
”

的结构 ， 解决了数据的长期依赖

问题 ， 在处理复杂时间序列数据时具有
一

定的优越性 。
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３ 改进鸽群算法

在预测领域 ， 预测精度
一

直都是学者和业界最为关心的话题 。 预测精度很

大程度上受预测模型的参数选择影响 。 为了提高 ＬＳＴＭ 模型的预测精度 ， 本文

先对其模型参数进行优化 。 而群智能优化算法作为
一

种新兴的仿生优化算法 ，

因具有简单易操作且高效等特点 ， 常常被用于参数优化领域 。 本文选取群智能

优化算法中新发展起来的鸽群算法来优化 ＬＳＴＭ 模型参数 。 并且 ， 本章拟将鸽

群算法进行改进 ， 以便更好地对 ＬＳＴＭ 模型进行参数优化 ， 提高其在应用 中 的

预测精度 。

３ ． １ 鸽群算法

生物界中
一

些动物的群体行为总是让人惊叹 ， 科学家们通过观察这些动物

的行为 ， 总结 出
一

定的规则和随机过程 ， 并构建出相应的模型 ， 这便是大家所

熟知的群智能算法 。 通过这些算法可以解决实际生活中
一

些 问题 ， 具有
一

定的

研究意义 。 鸽子在很久 以前常常被人们当作通信工具传递信息 ， 这正是利用 了

鸽子的 自主归巢能力 。 ２ ０ １４ 年段海滨等人对鸽群的这种行为进行了归纳 ， 并提

出 了鸽群算法 ， 亦称为 ＰＩＯ 算法 。

３ ． １ ． １ 鸽群算法基础理论

ＰＩＯ 算法是仿生群智能优化算法的
一

种 ， 根据鸽子的 自主归巢行为提出 。

在鸽子飞行的过程中 ， 主要有 ３ 个因素会影响鸽群的飞行路径 ， 分别是太阳 、

地球磁场和地标 。 在不同飞行阶段 ， 鸽群会在不 同导航工具的 引领下飞行 。 有

学者发现 ， 在鸽子开始飞行的过程中 ， 主要依靠
一

种类似指南针的导航工具 。

在飞行
一

段时间后 ， 会改变导航工具 ， 即 以地标为导航工具 ， 并对当前的路径

进行判别和修正 。 根据鸽子的这种特殊飞行行为 ， Ｐ ＩＯ 算法归纳 出 了两种算子

模型 ： 地磁算子模型和地标算子模型 。

在地磁导航阶段 ， 鸽群可 以根据 自 身对地磁的感应 ， 将简要的地图绘制在

脑 中 ， 然后再根据太阳 的高度辨别该向那个方向前进 。 越接近 目 的地 ， 对导航
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工具的依赖性越弱 。 在地标导航阶段 ， 即在鸽子将要达到 目 的地时 ， 会将导航

工具切换成附近的地标 。 若鸽子很清楚当前地标的位置 ， 将直接飞向地标所在

地 。 若鸽子对地标位置不够熟悉 ， 就会尾随那些熟悉地标的鸽子飞行 。

下面用虚拟的鸽子对鸽群算法的整个过程进行模拟 。 首先 ， 对初始过程进

行模拟 。 每只鸽子对应 问题的
一

个解 ， 且每只鸽子可 以用位置和速度两个因素

来 定 义 。 假 设 在 Ｄ 维 空 间 ， 有 Ｎ 只 鸽 子 构 成
一

个 鸽 群 ， 即 Ｘ＝Ｕ ｉ
，

Ｘ
２ ，

…

，
； ７

２ ，

…

， Ｗ ） ，Ｘ
，
Ｖ 分别代表 Ｎ 只鸽子的位置和速度 。 其中 ，

第 ｉ 只鸽子的位置和速度分别 由式 （ ３
－

１ ） 和 （ ３
－

２ ） 表示 （拉 １ ， ２ ，

…

， Ｎ ） 。

＝ｘ
ｉ２

＞ｘ
ｉ〇 ＼ （ ３

－

１ ）

ｖ
ｉ
＝

［
ｖ

ｉｆｖ
ｉ２

，ｖ
ｉＤ ］ （ ３

－

２ ）

在开始过程中 ， 利用下面的公式初始化鸽群的位置和速度 （ ｉ
＝

ｌ ， ２ ，

…

， Ｎ
；

ｊ

＝
ｌ ，２ ，

…

， Ｄ ） 。

Ｘ
ｉ
ｊ

＝
ｌｂ＋ｒａｎｄ （

ｕｂ
—

ｌｂ
） （ ３

－

３ ）

Ｖ
（ｊ

＝
ｒａｎｄ （ ３

－

４ ）

其中 ， ｌｂ 为 ；＾
？的下限 ， ｕｂ 为Ｘ

ｙ
的上限 ， ｒａｎｄ 是 （Ｔ ｌ 范围 内 的

一

个随机数 。

然后 ， 对地磁导航过程进行模拟 。 在地磁导航阶段 ， 鸽子当前的速度不仅

由上
一

次迭代过程中 的速度所决定 ， 还要受最优位置和当前所在位置的影响 。

每只鸽子的速度及位置更新公式如下 ：

Ｖ
ｉ
＝Ｖ

ｔ

＊ｅ

￣

Ｒ ｔ

＋ｒａｎｄ
｛
Ｘ
ｇｂ ｅｓｔ

－

Ｘ
ｉ ） （ ３

－

５ ）

＝
Ｘ

ｔ
＋Ｖ

ｉ

１ （ ３
－

６ ）

其中 ， Ｒ 代表地磁因子 ， ｔ 为当前所达到的迭代次数 ， Ａ＞ｅｓ ｔ
是前

一

次迭代过程

中全局最优的鸽子所在的位置 。 在地磁导航阶段达到设定的迭代次数时 ， 开始

转向地标导航阶段 。

最后 ， 模拟了地标导航过程。 在地标导航阶段 ， 如式 （ ３
－

７ ） 所示 ， 每迭代

一

次 ， 鸽群的数量就会相应的减半 。 这是因为在迭代过程中质量好的鸽子对地

标比较熟悉 ， 能够很好的分辨飞行路径 ， 所 以保留 了 下来 。 而那些质量差的鸽

子不熟悉地标 ， 没有辨别路径的能力 ， 因此被淘汰掉 。 留下来的鸽群 ， 会以中

１ ９
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心位置为地标 ， 即 向 中心位置前进 ， 如式 （ ３
－

８ ） 和 （ ３
－

９ ） 所示 。 在迭代到最

大迭代次数后 ， 地标导航也就停止了 。

Ｎ
’＝

Ｎ
／
２ （ ３

－

７ ）

＾ｆＵｎｅｓｓ
ｊ
ＸＱ （３

－

８ ）ｃＮ １

＊＾ ｆ ｉｔｎｅｓｓ
｛
Ｘ

｛）

Ｘ
ｉ

＇

＝
Ｘ

ｉ
＋ｒａｎｄ （Ｘ ｃ

－ Ｘ
ｉ） （ ３

－

９ ）

其中 ， 心是鸽群数量减半后的中心位置 。 ／ ｉ ｔｎｅｓｓ
（
Ａ「〇是第 ｉ 只鸽子的适应度值 。

３ ． １ ．２ 鸽群算法的步骤

假设要求解的 目 标函数为 ｆ
（
ｘ

）
， 记迭代次数为 ＮＣ ， 鸽群算法的主要步骤如

下 ：

步骤 １ ： 参数初始化 ， 这里包括种群数 Ｎ ， 地磁因子 Ｒ ， 地磁导航次数 ＮＣ １

和地标导航次数 ＮＣ２ ， 且 ＮＣ １ ＞ＮＣ２ 。

步骤 ２ ： 利用公式 （ ３
－

３ ） 和 （ ３
－

４ ） 初始化种群 ， 并比较每只鸽子的适应度

值 ， 将适应度值最好的鸽子记为Ｘ＃ ｅｓｔ
。

步骤 ３ ： 进行地磁导航 。 首先 ， 对每只鸽子的位置和速度进行更新 。 然后 ，

计算适应度值并与Ｘ＃ｅｓｔ处的适应度值比较 ， 若 Ａ处的适应度值优于；
＾６＠处适

应度值 ， 则令Ｘ＃ ｅｓ ｔ
＝

Ａ ， 否则 ， 保持；＾ ｅｓｔ不变 。

步骤 ４ ： 若迭代次数 ＮＯＮＣ １ ， 停止地磁导航并转向步骤 ５ 。 否则 ， 转向步

骤 ３ 。

步骤 ５ ： 进行地标导航 。 首先 ， 对所有的鸽子按照适应度值大小进行排序 。

然后 ， 按照公式 （ ３
－

７ ） 减半 ， 并计算 出 当前鸽子的 中心位置 最后 ， 根据公

式 （ ３
－

９ ） 更新鸽子的位置并计算当前位置的适应度值 。 与 处的适应度值

进行比较 ， 并判断是否更新Ｘ
５ｂ ｅｓｔ

。

步骤 ６ ： 若 ＮＯＮＣ １
＋ＮＣ２

， 则停止地标导航并输出结果 。 否则 ， 转至步骤 ５ 。

３ ． １ ． ３ 鸽群算法的优缺点

与其它群智能算法相比 ， ＰＩＯ 算法有以下特点 ： 第
一

， 需要调整的参数少 、

容易实现 。 针对不同的优化问题 ， 除了迭代次数 、 种群规模等必要信息外 ， 只

需要对适应度函数和取值范围做出调整 ， 便可 以得到相应 目标函数的最优解 。

第二 ， 鲁棒性强 。 第三 ， 收敛速度快 。 相比之下 ， 鸽群算法有较快的收敛速度 ，

２０
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能够在迭代初期就逼近于最优解附近 。

鸽群算法的提出为解决优化问题提供了新的思路 ， 得到 了广泛的应用 。 但

随着研宄的深入 ， 鸽群算法的缺点和不足也逐渐开始显露 出来 。 在解决复杂优

化 问题时 ， 鸽群算法容易陷入到局部最优 ， 使得鸽群算法不能 向真正的最优值

靠近 ， 进而降低了算法的精度 。

３ ．２ 改进策略

Ｐ ＩＯ 算法收敛速度快 、 容 易实现 、 需要调整的参数少 ， 为众多研宄学者提

供了新的方法和思路 ， 但是其缺点和不足也在研宄过程中暴露出来。 在前面的

章节 中 己经明确的指 出 了鸽群算法的缺点 ， 这为 Ｐ ＩＯ 算法的改进提供了 空间 。

针对鸽群算法的不足 ， 本文提出 了两种机制 ， 下面主要讲述了这两种机制 的原

理 、 作用 以及 引入到原有鸽群算法过程中 的具体操作步骤 。

３ ．２ ． １Ｌｅｖｙ 
飞行

Ｌｅｖｙ 飞行是随机游走的
一

种 ， 有研究表明 ， 很多生物活动的轨迹都是满足

ｌｅｖｙ 飞行的 。 Ｌｅｖｙ 飞行过程中的步长满足 Ｌｅｖｙ 分布 ， 其密度函数如式 （ ３
－

１ ０ ）

所示 ：

Ｌ
（ｓ）

？

｜

ｓ
｜

＂
， ０＜ｐ＜２ （ ３

－

１ ０ ）

式中 ， ｓ 为 Ｌｅｖｙ 步长 ， 即 Ｌｅｖｙ（ ｐ） ， ｓ 的具体计算公式为 ：

ｓ
＝

ＭＷ
（ ３
－

１ １ ）

公式 （ ３
－

１ １ ） 中 ， 参数
｜

３
—

般取值为 １ ． ５ ， 参数ｒ 、 ｖ 均服从正态分布 ， 即参数 ｐ

的均值为 〇 ， 方差为〇
＾
２

， 参数 Ｖ 的均值为 ０ ， 方差为 ＜Ｔ
ｐ
２

， 同时 ， Ｃ
＾

、 ｃｒ
ｖ满足如

下条件 ：

ｒ
ｓ ｉｎ （

７ｒ＊ｇ／２ ）＋ｒ（
ｌ＋ｇ）^

（ ３
－

１ ２ ）

１＝１

Ｌｅｖｙ 飞行展现的是
一

种随机状态 ， 图 ３
－

１ 展示了进行 ５ ００ 次随机 Ｌｅｖｙ 飞

行时的每次的飞行步长 ， 从图 中可 以看出 ， Ｌｅｖｙ 飞行是长时间短距离搜索与偶

尔长距离搜索的混合 ， 这种
“

跳跃
”

性増加 了算法跳出局部极值的可能性 ， 进

而提高 了算法的精度 。

２ １
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２０ 



－

１ ０

－

１ ５

－ ２ ０

－ ２５

－ ３０

０ １ ００ ２ ００ ３ ００ ４ ００ ５ ０ ０

飞行次数

图 ３ －

１５ ０ ０ 次 Ｌｅｖｙ 飞行步长

本文将 Ｌｅｖｙ 飞行过程产生的随机步长 引 入到鸽群算法的地磁导航阶段 ， 对

鸽群 中 的个体进行更新 ， 利用步长的这种
“

跳跃
”

性 ， 改善鸽群算法易 陷入局

部极值的缺陷 。 个体更新方式为 ：

Ｘ
ｆ
＝ Ｘ

ｔ
＋ａ （８） Ｌ ｅｖｙ （ （

３
） （ ３ １ ３ ）

ａ
＝ａ

〇
＊

（
Ｘ

ｉ

－

Ｘ
ｇｈ ｅｓ ｔ ） （ ３

－

１ ４ ）

其中 ， ｉ

＝
ｌ ， ２ ，

…

， Ｎ ；Ｎ 为种群规模 ； 对 ＝

（治 ， ｘ
ｆ２

， … ， 為 ）为 引入 Ｌｅｖｙ

飞行后更新得到 的个体的位置 ； ４
＝ｘ

； ２
， ． ． ． ， 是基本鸽群算法进行地

磁导航更新后得到 的个体位置 ；
Ｘ

ｇｂ
ｅ ｓｔ

＝

〇：

＃？〇
，ｘ
＃ ｅ ｓ ｔ

，
２

， … ， Ｘ
＃ ｅ ｓ ｔ

，
Ｄ ）为 当前

适应度值最优的个体所在位置 ；
ａ为步长信息 ， 用来对 Ｌｅｖｙ 步长进行动态调节 ，

为调节参数 ；
Ｌｅｖｙ （ （

３
）
是通过 Ｌｅｖｙ 飞行得到 的飞行步长 ； ？为点乘符号 。

Ｌｅｖｙ 飞行操作 的具体步骤如下 ： 在 Ｐ Ｉ０ 算法的地磁算子中 ， 利用式 （ ３
－

１ ３ ）

对地磁导航产生的新个体＆进行再更新得到Ｘ ｆ
， ｉ

＝
ｌ ，２ ，

…

， Ｎ 。 若Ｘｆ处的适应

度值优于Ａ处的适应度值 ， 则更新当前＆ ， 即令 ；＾
＝否则 ， 保持＆不变 。

Ｌｅｖｙ 飞行的 引 入增强 了算法的全局搜索能力 ， 可 以有效的避免陷入局部最优 。

３ ．２ ． ２ 混沌理论

混沌是
一

种伪随机现象 ， 即看似随机 ， 却有着
一

定的规律 。 除了上述特点

夕 卜 ， 混沌还具有遍历性 ， 即混沌变量可 以经历混沌区 间 内 的所有状态 ， 且在有

限时 间 内 ， 随着时 间 的推移所经历的状态是不 同 的 。 本文采用 Ｌｏｇ ｉ ｓｔｉｃ 映射公

式产生混沌序列 ：

Ｋ
ｔ＋ １

＝

／
ｉＫ

ｔ ［
ｌ
－ Ｋ

ｔ ］
，Ｋ

ｔ

Ｇ
［
０

，
ｌ

］ （ ３
－

１ ５ ）

２ ２
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式中 ， ４为参数 ， 取值范 围在 ３ ． ５６ 到 ４ 之间 ； 当＂
＝ ４ 且 ０ ＜ 心 （

０
）
＜ １ 时 ， 为

完全混沌状态 。

混沌的遍历性和不可预测性使其可 以作为
一

种优化机制 引入到算法中 。混沌

的 引入 ， 进
一

步增强 了算法的局部搜索能力 ， 加快了算法的收敛速度 。 本文将

混沌搜索 引入到地磁导航和地标导航阶段 ， 针对两个算子模型迭代过程中的最

优个体 ， 添加混沌变量进行更细化的搜索 ：

＾
ｇｂｅ ｓｔＯ￣

）
＝

Ｘ
ｇｂ ｅｓｔ

＋ｂ ＊ Ｈ
ｊ
（

＿

ｔ
） （ ３

－

１ ６ ）

式中 ， ｂ 为调节参数 ； ％
？

（〇是在 ［

－

１
，
１ ］ 区 间按照混沌公式产生的随机数 ， 是Ｋ

ｔ

经过放大平移后得到的 。

引入混沌搜索 的具体步骤如下 ： 针对地磁算子和地标算子迭代过程中得到

的最优个体 ， 运用式 （ ３
－

７ ） 进行混沌搜索 ， 构造出多个 ， 并与Ｘ＃ ｅｓｔ处对

应的适应度值进行 比较 ， 找到其中适应度最优的个体 ， 并更新＾＞＆ 。 利用混沌

变量进行细化的局部搜索 ， 可 以有效改善算法的精度 ， 得到更优质的解 。

３ ．２ ． ３ 改进鸽群算法的具体步骤

针对 ＰＩＯ 算法的缺陷 ， 本文 引入了两种机制来改进基本的 ＰＩＯ 算法 。 首先 ，

在地磁算子模型中 ， 引入了Ｌｅｖｙ 飞行 ， 对鸽群中 的每个体进行更新 ， 促使鸽群

跳出局部极值点 ， 具有全局性 ； 其次 ， 在地磁算子和地标算子模型中 ， 对迭代

过程中的最优个体添加混沌扰动 ， 进行更细化的搜索 ， 提高 了算法的局部搜索

能力 ， 保证了算法的寻优精度 。 在后续章节中 ， 将改进的鸽群算法简记为 ＬＰＩＯ

算法 。

ＬＰＩＯ 算法的具体步骤如下 ：

步骤 Ｌ？ 设定相关参数 ， 并进行种群初始化 。

步骤 ２ ： 计算适应度值 ， 并保留适应度值最优的鸽子 ；

步骤 ３ ： 进入地磁导航阶段 ；

步骤 ４ ： 判断是否要引入 Ｌｅｖｙ 飞行 。 若最优值在连续多次迭代后变化很小 ，

则开始利用 Ｌｅｖｙ 飞行对每个鸽子的位置进行更新 ， 否则 ， 直接跳至步骤 ５
；

步骤 ５
： 利用地磁导航公式更新鸽子的位置和速度 ；

步骤 ６ ： 计算各个鸽子的适应度值 ， 找到适应度值最优的鸽子所在位置 ， 并

在其附近进行混沌搜索 ， 产生新的鸽子 ， 并与最优鸽子进行 比较。 若适应度值

２３
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优于最优鸽子的适应度值 ， 则更新最优鸽子的位置 ；

步骤 ７ ： 判断是否达到地磁导航的最大迭代次数 ， 若己达到 ， 则停止地磁导

航并转向步骤 ８
； 否则 ， 转向步骤 ３

；

步骤 ８ ： 启 用地标导航 ；

步骤 ９ ： 利用地标导航公式对鸽群位置和速度进行更新 ；

步骤 １ ０ ： 同步骤 ５ 。

步骤 １ １ ： 判断是否达到地标导航的最大迭代次数 ， 若已达到 ， 则停止地标导

航并输出结果 ； 否则 ， 转至步骤 ８ 。

３ ．３ 仿真测试及结果分析

本节主要对改进的鸽群算法进行仿真测试 ， 从收敛速度和收敛精度两个方

面来展示改进算法的性能 。 本次实验使用 了 ５ 个测试函数 ， 包含 ３ 个单峰函数

和 ２ 个多峰函数 。 实验时 ， 分别对改进前和改进后的 ＰＩＯ 算法独立运行 ５０ 次 ，

测试结果取 ５０ 次实验的平均值 。 同时 ， 本文将本次改进的鸽群算法与朱震宇等

学者 （ ２ ０ １ ９ ） 提出 的高斯鸽群算法 （ ＧＰＩＯ ） 、 段海滨 、 杨之元 （ ２０ １ ８ ） 提 出 的

柯西变异鸽群算法 （ＣＭＰＩＯ ）进行 了对比 ， 以彰显本次改进的优越性 。

３ ．３ ． １ 参数设置

本次测试在 ＭＡＴＬＡＢ２０２０ａ 中运行 ， 具体的参数设置如表 ３
－

１ 所示 。

表 ３ －

１ 鸽群算法运行时参数

１数参数含义参数值参数应用于
￣￣

Ｎ种群规模 ５０

Ｔ １地磁导航最大迭代次数 ４５ ０ＰＩＯ 算法 、

Ｔ２地标导航最大迭代次数 ５０ＬＰＩＯ 算法

Ｒ


地磁因子


０３


ａ Ｌｅｖｙ 飞行调节参数 ５

ｂ ｌ地磁导航过程混沌搜索的调节参数 １ＬＰＩＯ 鸽群算法

ｂ２


地标导航过程混沌搜索的调节参数


０ １



３ ．３ ．２ 测试函数

本文为了测试改进后的鸽群算法的性能 ， 选择了５ 个典型的测试函数进行

仿真实验 ， 其中 ， ／＾ 、 Ｆ
２

、 Ｆ
３为单峰函数 ， Ｆ

４
、 Ｆ

ｓ为多峰函数 。 本次测试分别

２４
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在 ５ 维和 ２ ０ 维情况下进行仿真 ， 根据算法求解的 目 标值情况来判断算法的性能 ，

各个测试函数的公式 、 定义域 、 峰值信息如表 ３ ２ 所示 。

表 ３
－２ 测试函数及其定义域 、 峰值

测试 函 数 定义域峰值

＾ ［

－

１ ０ ０
，

１ ００
］ ０

１
＝ １

＾

 ［

－ ５ ． １ ２
，
５ ． １ ２

］ ０

Ｆ
２
＝

Ｊｊ

ｉｘ
ｔ

２

１
－ １

去 ［

－

１
，

－

１
］－

１

Ｆ
３
＝
－

ｅｘｐ（

－

０ ． ５

２＾ ）

／ ， ｔ

－

３ ２
，

３ ２
］０

Ｆ
４

＝
－２ ０ ｅｘｐ ＼

－ ０ ． ２＇

ｅｘＰ
＼
Ｙ^ｕ

ｃｏ ｓ
（
２ ７ｔｘ

； ）
＼

－２ ０＋ｅ

＼Ｊ／、 卜 １）

＾ ［

－

１ ０
，

１ ０
］０

Ｆ
５
＝

ｙ ＼

ｘ
ｉ （

ｘｄ
＋
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３ ． ３ ． ３ 改进结果分析

为 了 体现改进的鸽群在寻优过程 中 的表现 ， 将 ５ 个测试函 数分别在 ５ 维和

２ ０ 维情况下进行 了仿真 ， 结果主要 以仿真得到 的数据和迭代 曲线 图展示 。 通过

仿真得到 了Ｐ ＩＯ 、 ＬＰ ＩＯ 算法在求解各个函 数时的最优解 ， 最差解 ， 平均值等数

据 ， 这些数据可 以直接 的展现算法的优化性能 ， 而迭代 曲线 图则可 以看 出算法

在整个迭代过程中 的寻优趋势 ， 也可 以根据迭代 曲线判断算法是否陷入局部极

值 。 同时 ， 迭代 曲线 的斜率大小展示 了 算法的寻优速率 ， 曲线越陡 ， 寻优速率

越快 ， 表 明算法能够更快的跌落在 目 标值附近 。 迭代 曲 线越接近 ｘ 轴 ， 就越接

近 目 标解 。

表 ３ ３ 和 ３ ４ 是 Ｐ ＩＯ 、 ＬＰ ＩＯ 算法为在 ５ 维和 ２ ０ 维情况下的仿真结果 ， 包

含 了 最优解 、 最差解及平均解数据 ， 从结果可 以看 出 ， ＬＰ ＩＯ 算法在 ５ ０ 次独立

实验后的平均适应度值要优于原有 的 Ｐ ＩＯ 算法 ， 尤其在高维函数 中表现 的更为

明 显 。 在 ５ 维仿真结果中 ， ＬＰ ＩＯ 算法在求解ＦｐＦ ２
、 Ｆ

３
、 Ｆ

５ 函数时基本都能够

找到真实最优解 。 在求解心时虽然没有达到真实最优解 ， 但也 已经十分逼近 。

在 ２ ０ 维仿真结果 中 ， 原有的 Ｐ ＩＯ 算法得到 的效果不太理想 ， 不能很好的靠近最

２ ５
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优解 。 而 ＬＰＩＯ 算法仍能够很好的靠近真实最优解 ， 甚至 ５ ０ 次实验得到的最差

解都要远远优于原有 ＰＩＯ 算法得到的最优解 。 由此可见 ， 与 Ｐ ＩＯ 算法相 比 ， ＬＰ ＩＯ

算法在求解精度上有了很大程度的提升 。 同时 ， 从结果中可 以看出 ＬＰＩＯ 算法的

寻优能力要优于 ＧＰ ＩＯ 和 ＣＭＰ ＩＯ ， 进
一

步说明本文对鸽群算法的改进是可行的 。

表 ３ －

３ ＰＩＯ 及其改进算法在 ５ 维测试函数上的仿真结果

＂

测试函数最优解１差解平均值

ＰＩＯ ４］７３０ｅ －０４ １ ６ ． ６５５ ３Ｌ０３ ５３

ＧＰＩＯ ２ ． １ ４４９ｅ －

１ ２ ５ ． ３ ６７４ ０ ． １ ８ ６７

１

ＣＭＰＩＯ １ ．５２０６ｅ
－

０４ ０ ． １ ７０８ ０ ． ０５７６

ＬＰＩＯ


０


０


０


ＰＩＯ ０ １ ．２０３ ９０ １ ２４８ ｅ４ ２

ＧＰＩＯ ３ ． １ ５ ６４ｅ －

１ ３ ０ ． ７ ３５ ５ ０ ．０７９０

２

ＣＭＰＩＯ ５ ．７ ５２ ８ ｅ －０５ ０ ． １ ８９７ ０ ． ０２ ８８

ＬＰＩＯ


０


０


０


ＰＩＯＡ－０ ． ９４８ ８－０ ． ９９２３

ＧＰＩＯ－

１－０ ． ９８４２－０ ． ９９８９

３

 ＣＭＰＩＯ－

１－０ ． ９９ ８ １－０ ． ９９ ９６

ＬＰＩＯ


－

１



－

１



－

１



ＰＩＯ ２３ ２３２ｅ －０８ ４ ． １ ６８２ Ｌ ６４３ １

ＧＰＩＯ １ ． ８ １ ４８ｅ －０６ ３ ． １ ７７７ ０ ． ５６７９

４

ＣＭＰＩＯ ０ ．０２４６ １ ．９３７９ ０ ． ８ ９６３

ＬＰＩＯ


８ ． ８ ８ ｌ ８ｅ－

１ ６


２ ．２２０４ｅ－

１ ４７ ．０６９９ｅ－

１ ５

Ｐ ＩＯ １ ．９９６３ｅ－

１ ９ ２：２ １ ９２ ０ ．４９０２

ＧＰＩＯ ２ ． ５ ８ ８８ｅ
－０９ １ ，

２０９０ ０ ．２６３６

５

ＣＭＰＩＯ ０ ． ００２７ ０ ．９６２ １ ０ ． １ ７４ １



ＬＰＩＯ


０


１ ．３ １ １ ７ｅ
－

１ ３９ ． ７０５０ｅ
－

１ ５

表 ３４ ＰＩＯ 及其改进算法在 ２０ 维测试函数上的仿真结果
＾

测试函数算法 ＾优解 最差解平均值

ＰＩＯ ４ １ ５ ． ３６７ １ ２ ． １ ７ ５７ｅ＋０３Ｌ １ ２ ８ ３ｅ＋０３

ＧＰＩＯ ４３２ ．２ １ ９４ ２ ．３ ７ ８２ｅ＋０３ １ ． １ ２７７ｅ＋０３

１

ＣＭＰＩＯ ２ ．０３３２ ２ １ ．６０ １ １ ８ ． １ ２４６

ＬＰＩＯ


３ ． ３０ １ ０ｅ
－

１ ７


３ ．７７４６ｅ－

１ ０ １ ．０ １ ９６ｅ
－

ｌ ｌ

ＰＩＯ ４３ ．０８９ ８ ２３ ３ ．９７６４ １ ２７ ． ９ ８８７

ＧＰＩＯ ０ ． ３２７３ ２３４ ． ０５４６ １ ３ １ ． ６００８

Ｆ〇

ＣＭＰＩＯ ８ ．０３ １４ ８４ ．９ １ ８ ９ ２８ ．２９２３



ＬＰＩＯ


２ ． １ ６６４ｃ－

１ ５



１ ．７ １ ６３ｃ
－０５３ ． ５３５７ｅ

－０８

２６
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续表 ３４ ＰＩＯ 及其改进算法在 ２０ 维测试函数上的仿真结果

测拭函数算法最优解最差解平均值

ＰＩＯ－０ ． ６ ６９２－

０ ． ３ ３ １ １－０ ． ５４ １ ４

ＧＰＩＯ－

１ ．０ ０００－０ ． ５００４－０ ． ７０５０

３

 ＣＭＰＩＯ－

１ ．００００－０ ． ９ ９ １ １－０ ． ９９７８

ＬＰＩＯ


－

１ ．００００


－

１ ． ００００


－

１ ． ００００

ＰＩＯ ７ ． ７４３２ １ ３ ．４７５ ２ １ ０ ． ３ ５ １ ２

ＧＰＩＯ ０ ． １ ７４２ １ ２ ． ７ ６８ ２８ ． ３ ６７０

４

ＣＭＰＩＯ ３ ． ７５０３ ５ ． ８ １ ７０ ５ ． ０４４２

ＬＰＩＯ


１ ．６ １ １４ｅ－０９


１ ． ８４００


０ ． １ ２ １ ３

ＰＩＯ ５ ． ０ １ ５ ３ １ ７ ． ８ ９３ ２ １ １ ．０３２２

ＧＰＩＯ ０ ． ０３９４ １ ９ ． １ ９ １ ３ ９ ． ６ ８ ８６

５

ＣＭＰＩＯ ３ ． ５ ５ ５２ １ ４ ． ８ ５ １ ８ ８ ． ６５９ １



ＬＰＩＯ


８ ． １ ４９６ｅ－

ｌ ｌ



０ ．０ １ ０３


３ ． ７４９ １ ｅ
－０４

表 ３ －５ＨＯ 和 ＬＰＩＯ 算法的稳定性统计

维数算法ｈｆ
２ｆ

３ｆ
４ｆ

５

ＰＩＯ７ ． ３ ９７４０ ． ０５ ３７ １ ．２９７５ ｅ－０４Ｌ２９６６０ ．２６２ １

ＧＰＩＯ０ ． ５ ８６６０ ． ０３４０ １ ． ０５０ １ ｅ
－０５０ ． ６２４００ ． １ １ ３４

ＣＭＰＩＯ０ ． ００ １ ６０ ． ００ １ ７ １ ．２９８９ｅ－０７０ ． ３７３ ８０ ．０３ ８ ８



ＬＰＩＯ


０


０


０


１ ． ８４４８ ｅ－２９５ ． ８ ５ １ ３ｅ
－２ ８

ＨＯ １ ． ３ １ ６０ｅ＋０５

￣

２ ． ３４４２ｅ＋０３０ ． ００７２２ ． １ ８ １ １６ ．７ １ ３４

２〇
ＧＰＩＯ２ ， ９６３５ｅ

－２ １２ ．４３４４ｅ＋〇３０ ． ０ １ ８ ５ １ １ ．０８４３２２ ． ０５９ ３

ＣＭＰＩＯ２ ． ３ ８２８ｅ＋０５２９９ ．４６２８３ ． ０４４４ｅ－０６０ ．２ １ ０６６ ．７３０３



ＬＰＩＯ４ ． ９６８ ３ｅ
－０９５ ． ８ ８６５ ｅ－

１ ４３ ． ８０５ ５ ｅ －２００ ． １ ５２２２ ．２７７８ｅ－０６

表 ３
－

５ 为算法独立运行 ５０ 次的稳定性统计 ， 是 ５０ 次所求解的方差 。 方差

越小 ， 证明算法的稳定性越好 。 从表中可 以看出 ， 不管是在 ５ 维还是 ２ ０ 维 ， ＬＰＩＯ

算法的方差均 比其它算法的方差小 ， 且 ＬＰ ＩＯ 的方差可 以稳定在
一

个很小的数值

范围 内 ， 表明 ＬＰＩＯ 算法有很好的稳定性 。

图 ３
－

２ 是两种算法的在 ２０ 维情况下的迭代 曲线图 ， 是根据 ５ ０ 次独立实验

后的均值绘制的 。 从迭代 曲线图 ， 可 以看出 Ｐ ＩＯ 算法在收敛速度方面表现很好 ，

但该算法在处理复杂的 目 标函数时寻优性能不够稳定 ， 容易陷入局部最优 ， 导

致算法精度下降 。 ＬＰＩＯ 算法保留 了原有算法前期的寻优速率 ， 能够很快跌落在

最优解范围附近 ， 同时 ， 改进后的算法可以通过不断地迭代跳出局部极值 ， 向

２７
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真正 的最优解靠近 ， 有效 的提高 了 算法的寻优性能 。 通过迭代 曲线 图 ， 可 以看

．
．
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图 ３
－２Ｐ ＩＯ 、 ＬＰ ＩＯ 算法迭代曲线
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出 ， 与 ＧＰ ＩＯ 和 ＣＭＰＩＯ 相 比 ， 本文所提出 的改进算法 ＬＰ ＩＯ 算法在寻优速度和

稳定性方面都表现 良好 。 同时 ， 可以看出 ， 改进的鸽群算法在寻优过程中具有

更强的全局搜索性能 。

综合以上结果 ， 可以得到 以下结论 ： 第
一

， ＬＰＩＯ 算法具有更优的搜索精度 ，

能够跳出局部最优 ， 搜索到真实最优解 ， 可 以得到满意的结果 ， 具有很好的全

局搜索性能 。 第二 ， ＬＰ ＩＯ 的算法继承 了原有算法的收敛速率 ， 在早期迭代过程

中 ， 能够快速的逼近最优解 。 第三 ， ＬＰ Ｉ？ 算法在可靠性和稳定性上表现的更好 ，

即使在求解复杂 目 标函数时 ， 也能够保证较高的正确率 。 由此可以看出 ， 本文

所提出 的改进策略是有效的 ， 能够改善原有算法的不足 。

３ ．４ 本章小结

本章针对 Ｐ ＩＯ 算法在运行过程中 的不足 ， 引入了两种改进机制 ， 并详细的

阐述 了两种机制在 ＰＩＯ 算法中是如何起作用 的 ， 即构造出 了ＬＰＩＯ 算法 。 为 了

测试 ＬＰ ＩＯ 算法的寻优性能 ， 选取了５ 个典型的测试函数进行仿真实验 ， 并与基

本鸽群算法 、 基于高斯变异的鸽群算法 以及基于柯西变异的鸽群算法在寻优结

果方面进行了对比分析 ， 实验结果表明 ， 与其它改进算法相 比 ， ＬＰＩＯ 算法更具

有全局性 ， 求解精度更高且稳定性更强 。
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４ 运用改进鸽群算法优化后的 ＬＳＴＭ 进行股指预测

股票价格数据是
一

种特殊的时间序列数据 ， 具有高噪声 、 复杂性 以及非线

性等特征 。 这些特征使得现有的统计模型不能很好的对股票价格的走势进行很

好的预测 ， 然而 ＬＳＴＭ 神经网络在处理这类时间序列时能够表现出 良好的性能 ，

因此 ， 本章将利用 ＬＳＴＭ 的优势对股票价格进行预测 。 同时 ， 本章在发挥 ＬＳＴＭ

优势的基础上会对其进行进
一

步的优化及改进 ， 将寻优性能和收敛速度 良好的

ＬＰ ＩＯ 算法与 ＬＳＴＭ 算法进行融合 ， 从而提高股票价格的预测精度 ， 得到更好的

预测结果 。 本章主要包括四个部分 ， 分别是实验数据的选取和预处理 、 模型的

评价标准 、 ＬＰ ＩＯ－ＬＳＴＭ 预测模型的构建过程以及真实数据在模型中的实验结果

及分析 。

４ ． １ 数据的选取及预处理

４ ． １ ． １ 数据的选取

本文选择上证指数进行预测 ， 在本次实验中 ， 从网 易财经官方网站选取 了

２０ １ ６ 年 １ １ 月 １ 日 到 ２０２ １ 年 １ ０ 月 ２９ 日共 １ ２ １ ６ 条数据进行分析 ， 如 图 ４
－

１ 所示 ，

为所选数据的分布情况 。 在神经网络模型 中 ， 本文采用前 １ 天的开盘价 、 最高

价 、 最低价 、 收盘价 、 涨跌额 、 成交量来预测 当天的收盘价格 ， 因此每相邻 ２

天的数据可构造
一

个样本 。 以此类推 ，

一

共可 以组建出 １ ２ １ ５ 条样本数据 。 在选

用神经网络对数据进行预测时 ， 要将得到的样本数据划分为训练集数据和测试

集数据 。 本文中的实验统
一

将 ９０％的数据设定为训练集 ， 将 １ ０％的数据设定为测

试集 ， 即训练集数据 １ ０９ ３ 条 ， 测试集数据 １ ２ ２ 条 。

４ ． １ ．２ 数据的预处理

在构造模型前 ， 常常需要先对数据进行预处理 ， 数据处理是否得当对训练

和测试结果的影响非常大 。 数据量级的差异可能会使得数量级大的数据 占据主

导地位 ， 从而与实际情况相悖 。 同时 ， 量级差异会使得迭代速度减慢 。 尤其是
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在使用梯度下降法寻求最优解时 ， 很可能走
“

之
”

字型路线 ， 从而导致迭代多

次才能收敛 。 因此 ， 在进行实验前对数据进行无量纲化处理至关重要 。 常用 的

无量纲化处理方法有标准化和归
一

化 ， 可 以根据数据的特点选用合适的处理方

法 。 本次操作采用 数据预处理方法中 的标准化方法将数据映射到 ［ １
，１ ］之间 ，

其公式如下 ：

ｘ
＝— （ ４ ３ ）

Ｓ

式中 ， ｘ分别为变量的原始值 ， ｎ为变量的均值 ， ｓ 为变量的标准差 。 采用该

方法对数据进行归
一

化 ， 可 以有效的提高模型预测 的精度 ， 得到更好的预测模

型 。

上证指数的每 Ｒ 收盘指数 （
２０ １ ６ ． １１  ． ０ １ 

－２０２ １ ． １ ０ ． ０ １
）

３ ８００ ｉ ｉ



！



１



—

 ；＿
３４００

■

Ａ 綸
丨

’

＿
３２〇ｏ

ｎ／ｖ ｆ
１

＇

Ｓ＾ｗｈ ｌ ，ａ ， ！

－
 ｕ＾

ｙ２＿


…

１

ｆ
２６００雜

ｈ

１

ｆｆ

２ ４００
１ １


１
 ＇ １

０２００４００ ６０ ０８０ ０ １ ０００ １ ２００ １ ４００

交易 曰 天数 （
２０ １ ６ ． １ １  ？ ０ １ 

－２０２ １  ？ １ ０ ． ０ １
 ）

图 ４ －

１ 上证指数每 日 收盘价

４ ． ２ 模型的评价标准

在预测过程中 ， 得到 的预测值总会与实际情况产生偏差 ， 这种偏差在统计

中 被称为误差 。 在实际应用 中 ， 通常会选择
一

些统计指标对模型 的预测效果和

准确性进行评估 ， 常用 的统计指标有均方根误差 （ ＲＭＳＥ ） 、 平均绝对误差 （ＭＡＥ ）

和平均绝对百分 比误差 （ＭＡＰＥ ） 。
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表 ４ －

１预测模型评价指标

￣￣

指标 名称 表达式

均方根误差 ＲＭ ＳＥ＝
＾Ｕ ｛ｙ ｉ

－

？ｄ
２

ｙ

ｎ
Ｎ

平均绝对误差ＭＡＥ＝
Ｋ＝

１
■

丨乂
￣—

Ｎ

平均绝对百分 比误差ＭＡＰ Ｅ＝ＺｉＺｌＬｘ１ ０ ０％

ｔ
＝ ｉ兄

表 ４
－

１ 为这些常用统计指标的具体展示形式 。 其 中 ， ｙ ｉ

？为真实值 ， 负为预测

值 ， Ｎ 为预测值的个数 。 本文将采用表 中 的 ３ 个统计指标来评估优化模型 的预

测效果 。 通过比较 以上指标大小 的 ， 可 以直观的看 出每个模型 的预测性能 ， 从

而进行优劣判断 ， 选择出 最优的模型 。

４ ． ３ＬＰ ＩＯ －ＬＳＴＭ 模型的建立过程

ＬＳＴＭ 作为神经 网络的
一

种 ， 与其它神经 网络
一

样 ， 会受到 自 身 网络结构

参数 的影响 。 网络结构参数选择 的不同 ， 将直接影响到神经 网络模型 的性能 ，

也就是说 ， 找到最优的参数可 以进
一

步提高模型的预测效果 ， 使得投资者能够

更好的 了解股票市场的变动 ， 从而进行合理的投资 。

在 ＬＳＴＭ 神经网络 中 ， 关键参数的选取在模型构造的过程中 及其重要 。 然

而 ， 在实际的操作过程 中 ， 常常通过个人经验或大量的实验操作来确定参数 ，

这无疑会带来时 间 资源和人力资源的浪费 。 因此 ， 本节考虑在 ＬＳＴＭ 神经网络

中 引 入优化算法 ＬＰ ＩＯ ， 去寻求最优 的参数 ， 从而得到 比较理想的 网络模型 。 经

过多次实验 ， 可 以发现隐藏层神经元的数 目 及学习 率的大小设置的不 同会 引 起

神经网络预测结果的变化 ， 所 以这里将各隐藏层神经元的数 目 及学 习 率作为待

优化的参数 ， 进行优化分析 。

利用 ＬＰ Ｉ？ 算法优化 ＬＳＴＭ 神经 网络 的基本思想是 ： 将 ＬＳＴＭ 神经 网络训

练过程中 的均方误差作为 ＬＰ ＩＯ 算法的适应度值 ， 将学 习 率及隐藏层神经元个数

作为鸽群 的位置信息并通过获得的均方误差大小不断的对位置进行迭代和更新 ，

直到达到预定 的误差精度或最大迭代次数为止 。 迭代结束后 ， 以最优个体的位

置信息作为训练 ＬＳＴＭ 神经网络的初始神经元个数和学 习 率进行训练 ， 达到改
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善原有神经网络模型的 目 的 。 根据 ＬＳＴＭ 神经网络的改进思想 ， 可 以知道 ， 通

过 ＬＰＩＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 神经网络主要包含 ４ 个部分 ： 第
一

， 确定 ＬＳＴＭ 祌经

网络待优化的结构参数 ； 第二 ， 确定 ＬＰＩＯ 算法的适应度函数 ； 第三 ， 利用 ＬＰ ＩＯ

算法的寻优能力找到较优的参数组合 ； 第四 ， 利用得到组合参数训练神经网络 。

假设ＬＳＴＭ神经网络含有ｎ个隐含层 ， 则每个隐含层的神经元个数记为

／／
２

、

…

、 ／／
ｎ ， ＬＳＴＭ神经网络的学习率记为上

＾

■ 。 依据此定义 ， 可 以 明确神经网

络中待优化的参数总数 ， 也就确定 了 

ＬＰＩＯ算法求解过程中 的维数信息 。

利用 ＬＰ ＩＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 神经网络的详细步骤如下 ：

步骤 １ ： 确定神经网络的隐含层数ｎ。

步骤 ２ ： 根据隐含层数 ｎ 确定 ＬＰ ＩＯ 算法的求解维度 Ｄ
， 即令 Ｄ＝ｎ＋ １ 。

步骤 ３ ： 设置相应的参数 ， 并初始化种群 。

步骤 ４ ： 将鸽群位置信息作为 ＬＳＴＭ 神经网络的祌经元个数和学习率大小 ，

代入到神经网络中 ， 进行训练 ， 并选取均方误差作为 ＬＰＩＯ 算法的适应度值 。

步骤 ５ ： 根据 ＬＰＩＯ 算法的寻优规则不断的调整鸽群的位置 。

步骤 ６ ： 迭代停止后 ， 得到最优个体的位置信息 ， 并将其转化为 ＬＳＴＭ 神

经网络的对应的参数进行网络模型的构建 ， 自此 ， ＬＰＩＯ －ＬＳＴＭ 网络模型构造完

成 。

４ ．４ 实证分析及结果对比

本小节将会将上证股票指数数据代入到上节所构造的预测模型中 ， 并将结

果与其它模型进行对比 ， 以此来展示并验证本文所构造模型的优势 。

４ ．４ ． １ 实证分析过程及结果

为了展示本文所提出 的 ＬＰＩＯ －ＬＳＴＭ 模型的预测效果 ， 利用 Ｍａｔｌａｂ２０２０ａ

编写 了ＬＳＴＭ 、 ＬＰ ＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 的相关程序 。 本小节共进行了４ 个模型的构建及分

析 。

（ １ ）ＡＲＩＭＡ 实证过程及结果分析

在图 ４
－

１ 中 ， 可 以看到上证指数收盘价的分布呈现出
一

定的非线性和非平

稳性 。 经过平稳性检验 ， 发现上证指数收盘价确实是非平稳的 。 这时需要进行

差分来确定模型的阶数 。 首先进行
一

阶差分 ， 并进行平稳性检验 ， 结果显示
一
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阶差分下的数据是平稳的 ， 所 以先暂定 ＡＲ ＩＭＡ
（ｐ ，

ｄ
， ｑ ）模型 中 的 ｄ 为 １ 。 在确定

了 差分阶数后 ， 根据 Ｂ ＩＣ 准则 ， 得到 ｐ 、 ｑ 的值分别为 １ 和 ０ 。

确定的阶数是否合适 ， 要进
一

步经过残差检验确定 。 对残差进行检验有两

个方法可 以实现 ，

一

是判断残差是否是随机正态分布的 、 不 自 相关的 ；
二是通

过 Ｄｕｒｂ ｉｎ －Ｗａｔ ｓｏｎ 检验对相关性进行检验 。 从残差检验 图可 以看出残差是接近于

正态分布 的 ， ＡＣＦ 和 ＰＡＣＦ 检验 了 残差 的 自 相关和偏 自 相关 。 同 时 ， 得到 的

Ｄ ｕｒｂ ｉｎ －Ｗａｔｓｏｎ 值为 ２ ．０ ０ ０ ８
， 接近于 ２ ， 说明残差不存在

一

阶相关性 。 经过上述

检验可 以证明 ， 残差接近于正态分布 ， 且相互之间是独立的 ， 符合 ＡＲ ＩＭＡ 模

型 的建模要求 ， 因此得到 了ＡＲ ＩＭＡ（ １ ，１ ， ０ ） 模型用 于收盘价预测 。

Ｓ ｔａｎｄａ ｒｄ ｉ ｚｅ ｄＲｅｓ ｉｄｕ ａ ｌ ｓ

＾ ｒ
￥ ｔａｎｄ ａ ｒｄ ｉ ｚｅｄＲｅｓ ｉ ｄ ｕ ａ ｉ ｓ Ｓ ａｍｐ

＾

ｅ Ａｕ ｔｏｃｏ ｒｒｅ ｌ ａ ｔ ｉｏｎＦｕ ｎｃｔ ｉ ｏｎ

＾ ｉ 《 】 ＾ ｃ＝

｜ ｜．

〇

Ｌ以遍Ｕａ６ ００１ｌ
ａｓ

細｜ ｓ

－５ ｓ ｉ
ｐ＿ｇ

ｓ

２００ １ ｜ｇ
－ Ｄ ．２

＿

１ 〇
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＾０
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Ｌａｇ

Ａｕ ｔｏｃｏ ｒ ｒｅ ｌ ａ ｔ ｉｏｎＦｕ ｎＱＱｒｔ糾
（料 本 数＃ 小 ； 搭 ！
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；ｍ

ｌ
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ｌ
０ － ４Ｓｓ

－ｆ
＾ ０ ２
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ｔ
。

丨 ＇
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＾０ １ ０２０－２０２

图 ４ －２ 残差检验图

从 ＡＲ ＩＭＡ
（

ｌ
，
ｌ

，
０
） ｆ吴型的预测结果 中 ， 可 以看出 ＡＲ ＩＭＡ 彳旲型能够捕捉到股

价的走势 ， 得到较好的预测结果 。 将观测值与预测值进行对 比 ， 得到均方根误

差为 ２ ９ ．７ ３ ６ １
， 平均绝对误差为 ２ ３ ．１ ３ ５ ２ ， 平均绝对百分 比误差为 ０ ． ６ ６％ 。
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ｉ
；：

！＾

ＪＶｉ
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ｆ
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＇

３

０２０ ４ ０ ６０ ８０ １ ００ １ ２ ０ １ ４０

图 ４ －

３ＡＲＩＭＡ 股价预测效果图

（ ２ ）ＢＰ 网络实证过程及结果分析

在使用 ＢＰ 神经网络建立模型前 ， 要对模型进行相应的设置 。 例如 ， 输入层 、

隐含层 、 输 出层节点个数 、 隐含层层数 以及其它相关参数的确定 。

第
一

、神经网络的输入层和输 出层节点数设定 。 本文在构造 Ｂ Ｐ 预测模型时 ，

同样选取前 １ 天上证指数开盘价 、 最高价 、 最低价 、 收盘价 、 涨跌额 、 成交量

作为特征变量来预测 当天的上证指数收盘价 ， 所 以确定输入层有 ７ 个神经元节

点 ， 输 出层有 １ 个神经元节点 。

第二 、 隐层层数设定 。 关于隐含层层数的设定 ， 至今没有
一

个确定的方案 。

一

般来说 ， 隐含层层数越多 ， 预测误差越小 ， 但这也提升了 网络模型 的复杂度 ，

增加 了训练时间 ， 甚至可能会出现过拟合现象 ， 进而导致测试集预测效果不好 。

通过文献阅读发现 ， 大部分学者在运用 ＢＰ 神经网络时优先考虑
一

个隐含层 ， 若

效果不够理想 ， 再考虑适当 的增加隐含层层数 。 本文设定隐含层层数为 １ 时 ，

效果不太理想 。 因此 ， 增加隐含层层数 ， 设定隐含层层数为 ２ 。

第三 、 隐含层节点数的设定 。 对于隐含层节点数的设定 ， 同样没有具体的

解决方案 。 通常情况下 ， 若隐含层 中神经元个数太少 ， 则不能够提取 出 足够多

的特征信息 ， 进而使得网络模型 的性能较差 ， 达不到我们期望 的效果 。 相反 ，

若个数太多 ， 则容 易 出现过拟合现象 ， 也不能得到较好的预测结果 。 因此 ， 应

该合理的选择隐含层节点数 。 本文通过多次实验 ， 设定两隐含层节点数分别为

５ ０
，１ ０ 。

第 四 、 其他参数设定 。 本文设定 ＢＰ 网络 的迭代次数为 ２ ０ ０ 次 ， 学 习率为
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０ ． ０ １ ， 误差精度为 ０ ． ０ ０ ０ ０ １ ， 训练方式选择梯度下降法 。 在 ＢＰ 神经网络 中 ， 通

常将 ｓ ｉ

ｇｍｏ ｉ ｄ 函数和线性函数作为激励函数 ， 但 由于本文网络输 出 时将数据 归
一

到 ［

－

１
，

１ ］ 内 ， 所 以选取 Ｓ 型对数函数 ｔａｎ ｓ ｉｇ 作为激励函数 。

收盘指数视测 数拋
｜

３７〇 〇
－ 卜

－ － － Ｍ 络预测 数抛■

；ｉ：

＾
ｒｍ

Ｔ

 ：

３４０ ０

２ ３５０


１
  １ ｕ 』 ｉ



Ｏ２０４ ０６０８０ １ ００ １ ２０ １ ４ ０

图 ４ －４Ｂ Ｐ 股价预测效果图

通过 Ｂ Ｐ 神经 网络对上证指数收盘价进行预测后的结果如 图 ４ ４ 所示 ， 由此

可知 ， 通过 Ｂ Ｐ 神经网络并不能很好的预测股票价格 ， 预测值与真实值相差较大 ，

根据预测结果看 出该网络无法对股价进行很好预测 。 此次实验过程中 ， 得到均

方根误差为 ４ ３ ．５ ７４４ ， 平均绝对误差为 ３ ３ ．４ ３ ７ ２ ， 平均绝对百分 比误差为 ０ ．９ ３％ 。

（ ３ ）Ｌ ＳＴＭ 网络实证过程及结果分析

本模型 以上证指数为研究对象 ， 并将收盘价作为该过程唯
一

输 出变量进行预

测 。 在本次实验中 ， 选用上证指数前
一

天的开盘价 、 最高价 、 最低价 、 收盘价 、

涨跌额 、 成交量来预测 当天的收盘价格 ， 因此本次 ＬＳ ＴＭ 模型 的输入节点个数为

７ ， 输 出 节点个数为 １ 。 该模型选择 的优化器是 ａｄａｍ 算法 ， 损失函数设定为均

方误差 Ｍ ＳＥ ， 隐含层层数设定为 ２ ， 最大迭代次数设置为 ５ ０ 。 之所 以将隐含层

层数设定为 ２ 是因为 ， 通过多次实验验证发现在 １ 层隐含层下的预测效果并不

理想 ， 不能达到预期效果 。 当把隐含层层数设定为 ２ 时 ， 预测效果得到显著提

升 ， 因此本文将隐含层层数设定为 ２ 。

经过多次实验比较和调整 ， 发现两隐含层神经元个数分别设定为 ６０ 和 ２０ ，

学习率设定为 〇 ． 〇 １ 时 ， 可 以达到 比较好的效果 ， 因此本次设定两隐含层神经元

的个数为 ６０ 和 ２ ０ ， 学习率为 ０ ． ０ １ 。
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图 ４ －

５ＬＳＴＭ 股价预测效果图

针对 ＬＳＴＭ 网络模型 ， 按照设定的参数进行训练之后 ， 得到 了如 图 ４
－

５ 所

示的结果 。 图 ４ ５ 直观的描述 出 了观察值和预测值的变动情况 ， 可 以清晰 的看

到 Ｌ ＳＴＭ 模型 的预测效果 。 此次实验过程中 ， 得到均方根误差为 １ ９ ．１ ０ ２ ７ ， 平

均绝对误差为 １ ３ ．９ ８ ３ １
， 平均绝对百分 比误差为 ０ ．３ ９％ 。

由此可 以看出 ， Ｌ ＳＴＭ 模型经过预测可 以很好的展现出股票的走势 ， 能够达

到 良好的预测效果 。

（ ４ ）ＬＰ ＩＯ －ＬＳＴＭ 实证过程及结果分析

在本次实验中 ， 为 了体现出该组合模型的性能优势 ， 除了两隐含层神经元数

及学习率这 ３ 个待优化的参数外 ， ＬＳＴＭ 神经网络的其余参数与上面保持
一

致 。

对于改进的鸽群算法部分 ， 设置种群规模 Ｎ 为 １ ０ ， 地磁导航最大迭代次数

Ｔ １ 为 １ ０ ， 地标导航最大迭代次数 Ｔ２ 为 ５ ， 地磁因子 Ｒ 为 ０ ． ３ ，Ｌｅｖｙ 飞行调节

参数 ｅｘ为 ５
， 地磁导航过程混沌搜索 的调节参数 ｂ ｌ 为 １ ， 地标导航过程混沌搜索

的调节参数 ｂ２ 为 ０ ． １ 。 同时 ， 将训练集的均方根误差 （ ＲＭ ＳＥ ） 最小作为最终

寻优 目 标 。

通过 ＬＷＯ 算法 ， 得到 了相应的隐含层层数分别为 ９ ６ ，９ ６ ， 学 习率为 ０ ．０ ０ １ ３ 。

将这 ３ 个参数代入到 Ｌ ＳＴＭ 中 ， 得到 了 图 ４
－

６ 所示的预测 图 。
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ＬＳＴＭ 模型优化及其在股指预测 中 的应用研究


３７５ ０ １ Ｉ ＾ Ｉ ？

—收敁指数观肿ｊ 钕据

３ ７００
 卜

二
一Ｈ络酬数据—

３６５０ ｆ ＼
Ｋ

３４５ ０
Ａ ｎ ｊ

ｉ ｌｌ
ｙ

－

３４０ ０ ｆＳ Ｊ

ｒ
３３５ ０

Ｌ １


１ ？ ｊ


；


０２０４ ０６０８ ０ １ ００ １ ２０ １ ４ ０
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＿

ＬＳＴＭ 股价预测效果 图

从组合模型的预测结果来看 ， ＬＰ ＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 模型所预测的结果与真实结果 比

较接近 ， 可 以达到很好 的预测效果 。 根据模型评价指标 ， 将测试集中 的真实值

与预测值进行 了 比较 ， 得到均方根误差为 １ ５ ．７ ９２ ８ ， 平均绝对误差为 １ ２ ．２４ ５ ３ ，

平均绝对百分 比误差为 ０ ．３４％ 。

４ ． ４ ． ２ 结果对比

根据上面的实证分析 ， 得到 了 各个模型下的预测结果 。 通过预测效果 图 ， 可

以直观的判断 出每个模型 的预测情况 。 表 ４
－

２ 展示 了 在利用 各模型进行预测 的

过程中 ， 真实值与预测值相 比所得到 的均方根误差 ， 平均绝对误差 ， 平均绝对

百分 比误差 。

经过对 比可 以看 出 ＡＲ ＩＭＡ 、 ＬＳＴＭ 、 ＬＰ ＩＯＪＬＳＴＭ 三个模型都能够描摹 出股

价的走势 ， 其中 ，

ＬＳＴＭ 神经网络的预测效果要优于 ＡＲ ＩＭＡ 模型 ， 预测 的误差

更小 ， 更精确 。 Ｂ Ｐ 神经网络不能够很好的处理时序数据 ， 在所有模型 中表现最

差 ， 预测误差大 。 相 比 ＬＳＴＭ 祌经网络 ， ＬＰ ＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 神经 网络 的预测误差更

小 ， 更接近于真实值 ， 这就进
一

步说明本文所提 出 的模型是有效的 ， 可 以利用

该模型对上证指数的收盘价进行预测 。 同时 ， 再次证明 了ＬＰ ＩＯ 算法的有效性 ，

表明 改进的鸽群算法在优化 Ｌ ＳＴＭ 神经网络的过程中 发挥 了 作用 ， 对其参数进

行 了优化 。
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表 ４ －２预测结果汇总



ＲＭＳＥ


ＭＡＥ


ＭＡＰＥ


ＡＲＩＭＡ ２９ ． ７４ ２３ ． １４ ０ ． ６６％

ＢＰ ４３ ． ５７ ３ ３ ．４４ ０ ． ９３％

ＬＳＴＭ １ ９ ． １ ０ １ ３ ． ９ ８ ０ ． ３ ９％

ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ


１ ５ ． ７９２８


１ ２ ． ２ ５



０ ． ３４％


４ ． ５ 本章小结

本章 以上证指数数据为例 ， 主要利用 ＡＲＩＭＡ 模型 、 ＢＰ 神经网络模型 、 ＬＳＴＭ

模型 以及 ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 模型对上证指数的收盘价进行了预测 ， 结果发现 ， ＬＳＴＭ

网络模型 、 ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 网络模型的预测误差相 比于其它模型来说较小 ， 表明

ＬＳＴＭ 模型在预测上证指数时更具有优势 。 同时 ， ＬＳＴＭ 模型与 ＬＰ ＩＯ ＬＳＴＭ 模

型对比发现 ， ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 模型 的预测误差要小于 ＬＳＴＭ 模型 的预测误差 ， 表

明 ＬＰ ＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 模型 的预测结果表现更好 ， 证明本文所提出 的 ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 模

型是可行的 ， 进
一

步说明 ＬＰ ＩＯ 算法在对 ＬＳＴＭ 模型的网络参数进行优化时 ，

起到 了该有的优化作用 。
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５ 结论与展望

５ ． １ 结论

本文 以 ＬＳＴＭ 祌经网络为研究基础 ， 对上证指数收盘价进行预测 ， 探讨 了

ＬＳＴＭ 祌经网络在股价预测 中 的可行性 。 同时 ， 针对 ＬＳＴＭ 神经网络预测结果

容易受到 网络结构参数影响这
一

问题 ， 本文选用 了鸽群算法对其网络结构参数

进行优化 ， 但鸽群算法在复杂 问题中容易 陷入局部最优 ， 这又为本文带来了新

的研宄点 。 在对 ＬＳＴＭ 神经网络进行优化前 ， 本文首先对鸽群算法的改进进行

了探讨 ， 然后将改进的鸽群算法应用于 ＬＳＴＭ 神经网络中 ， 最后将构造的组合

模型应用于上证指数收盘价的预测 中 。 本文的研宄主要侧重两个方面 ：

一

是鸽

群算法 （ ＰＩＯ ） 的改进 ， 二是探讨改进鸽群算法 （ ＬＰＩＯ ） 在 ＬＳＴＭ 神经网络中

的应用 。

ＰＩＯ 算法虽然提出时间短 ， 但在实际应用 中 ， 具有收敛速度快 、 操作简单 、

易于实现等特点 。 因此 ， 该算法 自提出 以来受到 了大批学者的关注 ， 也被广泛

应用 到众多领域 ， 逐渐发展成了较热 门 的群智能优化算法 。 然而 ， 该算法在解

决复杂优化问题时 ， 仍然存在着不足 ， 在迭代后期容易陷入局部最优 ， 导致算

法的寻优精度有所下降 。 针对基本 Ｐ ＩＯ 算法的不足 ， 本文对鸽群算法进行了改

进 ， 在改进过程中主要是考虑将鸽群算法与其他机制相结合 ， 最终形成了ＬＰ ＩＯ

算法 。 改进的思路主要包括下面两点 ：

（ １ ） 在地磁导航阶段 ， 引入 ｌｅｖｙ 飞行 ， 利用 ｌｅｖｙ 飞行的跳跃性 ， 帮助种群

中 的个体跳出局部最优 ， 并向真实最优解靠近 。

（ ２ ） 利用混沌理论的遍历性特点 ， 对每次迭代后的最优个体进行混沌搜索 ，

此项改进主要是对个体进行更细化的搜索 ， 可以有效的提高算法的求解精度 ，

同时 ， 也在
一

定程度提高了收敛性能 。

针对 ＬＰ ＩＯ 算法 ， 本文选取 了５ 个测试函数进行测试 ， 测试结果表 明 ＬＰ ＩＯ

算法在复杂的优化 问题中依然能够找到全局最优解 ， 具有 良好的全局性能 ， 同

时 ， 也保留 了 原有 ＰＩＯ 算法 良好的收敛性能 。

其次 ， 本文运用 ＬＰＩＯ 算法对 ＬＳＴＭ 神经网络的结构参数进行优化 ， 并运用
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５ 结论与展望


实际数据集对组合模型的性能加 以验证 ， 得到 以下结论 ：

（ １ ） 在对上证指数收盘价进行预测时 ， 与 ＡＲＩＭＡ 、 ＢＰ 神经网络预测结果

相 比 ， ＬＳＴＭ ， ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 的预测效果更好 ， 预测误差更小 。 证明与其他模型

相 比 ， 长短时记忆神经网络更适合应用于上证指数收盘价的预测 中 。

（２ ） 加入优化算法的 ＬＳＴＭ 神经网络要优于传统 ＬＳＴＭ 神经网络模型 。 基

于 ＬＰＩＯ 算法优化的 ＬＳＴＭ 神经网络模型预测效果最好 ， 表明利用 ＬＰＩＯ 算法优

化 ＬＳＴＭ 神经网络的网络结构可 以很好的改善传统 ＬＳＴＭ 神经网络的预测性能 ，

具有
一

定的实用价值 。

５ ．２ 不足与展望

尽管本文所提出 的组合模型在对上证指数进行预测时有着较好的预测性能 ，

但 由于时间及 自 身能力 的欠缺 ， 模型仍有改进的空间 。 展望未来 ， 文章可 以在

以下几个方面进行拓展研究 ：

（ １ ） 本文在考虑鸽群算法的改进时 ， 仅仅考虑 了鸽群算法 自 身的改进 ， 也

可 以考虑与其他具有全局性的优化算法相结合 。 例如 ， 免疫算法、 人工鱼群算

法等 。 如何将这些优化算法与鸽群算法结合起来 ， 构造出具有全局性的组合优

化算法 ， 将是之后要继续探索和研宄的方向 。

（ ２ ） 在利用 ＬＰＩＯ 算法对 ＬＳＴＭ 神经网络进行优化时 ， 本文仅考虑 了对

ＬＳＴＭ 神经网络的隐含层神经元个数和学习率进行优化 ， 其它相关的参数在后

续的研宄中也可加入到所要优化的行列中 。

（ ３ ） 由于时间因素 ， 在对上证股指进行预测时 ， 本文仅仅选取了开盘价 、

收盘价 、 最高价 、 最低价 、 涨跌额和成交量等历史交易数据作为样本数据 。 在

未来的研宄中 ， 可 以考虑将技术指标 、 情感因素等信息也加入到样本数据中 。

（ ４ ） 本文仅将提出 的组合模型应用到 了上证指数的预测 中 ， 未来可 以考虑

将该模型应用到其它领域 。

（ ５ ） 本文采用归
一

化对样本数据进行预处理 ， 未来可在归
一

化的基础上 ，

尝试采用小波分析和重构算法将原始时间序列数据分解成低频子序列和高频子

序列 ， 再将每
一

子序列代入到组合模型 ＬＰＩＯ
＿

ＬＳＴＭ 中进行训练 ， 相加得到最

终预测结果 。
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后 记

后 记

转眼之间 ， 我的研究生生涯就要结束 了 。 回忆起在 东 财的点点 滴 滴 ， 依然历

历在 目 。 在毕业论文完成之际 ， 我由衷的 向过去给予我关心和帮助 的所有老师 、

同 学及亲人朋友们表达我最诚挚的谢意 。

在此我要感谢我的导师 刘 颖老师 ， 本文是在刘 老师 的 悉心指导下完成的 。 从

论文的选题 、 开题报告到初稿的完成 ， 刘 老师给 了 我极大的鼓励和帮助 。 在修

改过程 中 ， 刘老师也是对论文的每一字每一 句 进行把关 ， 提 出 了 很多 宝贵的意

见 ， 使我在修改过程 中 不再迷茫 。 本论文能够顺利完成 ， 离 不开刘老师 的 关心

和帮助 。 借此机会 ， 我要向 刘老师致以深深的谢意 。

感谢统计学院的所有老师 。在你们 的 悉心教导下 ， 我掌握 了扎实 的专业知识 ，

正是这些知识的沉淀 ， 使我有能力 完成这篇论文的撰写 。 感恩之余 ， 恳请各位

老师对我的论文加以批评和指正 ， 使我及时对论文中 的 不足之处进行完善 。 同

时 ， 我要感谢参与我论文评审和答辩的各位老师 ， 你们给 了 我一个审视 自 己学

习 成果的机会 ， 你们 的批评和建议将是我进一步学 习 的动力 。

曹彦彦

２０２２ 年 ２ 月 １ ７ 号

４６



东北财经大学研究生学位论文原创性声明

本人郑重声 明 ： 此处所提交的硕士学位论文 《经鸽群算法优化的 ＬＳＴＭ 模型

在股指预测 中的应用研宄 》 ， 是本人在导师指导下 ， 在东北财经大学攻读硕士学

位期间独立进行研宄所取得的成果 。 论文中除已注明 的部分外 ， 不包含他人已

发表或撰写过的研宄成果 ， 对本文的研宄工作做出重要贡献的个人和集体均 已

注明 。 本声明 的法律结果将完全 由本人承担 。

作者签名 ：碧Ｍ日 期 ： ２０２ ２ 年 ５ 月 １ 日

东北财经大学研究生学位论文使用授权书

本论文作者完全了解学校关于保存 、 使用学位论文的规定 ， 即按照学校要

求提交学位论文的 印刷本和 电子版本 ； 同意学校保留论文的复印件和电子版本 ，

允许论文被查阅和借阅 ； 本人授权东北财经大学可以将本学位论文的全部或部

分 内容编入有关数据库进行检索 ， 学校可 以采用影印 、 缩印或其他复制手段保

存或汇编论文 。

作者签名 ：％ ｎｎ日期 ： ２ ０２２ 年 ５ 月 １ 日

导师签名 ： 拉日期 ： ２０２ ２ 年 ５ 月 １ 日


	摘要
	ABSTRACT
	1 绪论
	1.1 研究背景
	1.2 研究意义
	1.3 国内外研究现状
	1.3.1 统计模型在股票预测应用中的研究文献
	1.3.2 神经网络在股票预测应用中的研究文献
	1.3.3 鸽群算法相关研究文献
	1.3.4 文献评述

	1.4 研究思路和研究内容
	1.4.1 研究思路
	1.4.2 研究内容

	1.5 本文创新点与不足

	2 股票价格预测理论与模型概述
	2.1 股票价格预测
	2.1.1 基本面分析
	2.1.2 技术面分析

	2.2 常用的股票预测统计模型
	2.3 神经网络理论
	2.3.1 BP神经网络
	2.3.2 循环神经网络
	2.3.3 长短时记忆神经网络

	2.4 本章小结

	3 改进鸽群算法
	3.1 鸽群算法
	3.1.1 鸽群算法基础理论
	3.1.2 鸽群算法的步骤
	3.1.3 鸽群算法的优缺点

	3.2 改进策略
	3.2.1 Levy飞行
	3.2.2 混沌理论
	3.2.3 改进鸽群算法的具体步骤

	3.3 仿真测试及结果分析
	3.3.1 参数设置
	3.3.2 测试函数
	3.3.3 改进结果分析

	3.4 本章小结

	4 运用改进鸽群算法优化后的LSTM进行股指预测
	4.1 数据的选取及预处理
	4.1.1 数据的选取
	4.1.2 数据的预处理

	4.2 模型的评价标准
	4.3 LPIO-LSTM模型的建立过程
	4.4 实证分析及结果对比
	4.4.1 实证分析过程及结果
	4.4.2 结果对比

	4.5 本章小结

	5 结论与展望
	5.1 结论
	5.2 不足与展望

	参考文献
	后记

