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基于相空间重构和门控循环单元的股价预测研究
刘　广１，伍子睿２，黄思杰３
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摘　要：准确预测股价波动是金融投资关注的焦点问题。股价波动受多种因素影响，具有非线性特征，传统的
线性预测方法往往难以奏效。文章选择Ａ股５个代表性股指与５只大市值股票为样本，使用其２０２０—２０２３年
的日收盘价数据，首先，借助相空间重构技术（ＰｈａｓｅＳｐａｃｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＰＳＲ）将股价时间序列映射到高维空
间中，揭示其混沌特征；然后，基于门控循环单元（ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）深度学习方法开发出 ＰＳＲＧＲＵ预
测模型，生成股价预测结果；最后，将预测结果与经典预测模型所得结果进行对比。结果发现，股价波动具有混

沌特性，ＰＳＲＧＲＵ模型在股价预测上表现出更优异的性能。
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　　股价波动是金融投资中关注的焦点问题，股
价预测因此成为金融领域研究的核心主题。传统

观点认为，股价运动服从随机游走，波动无序且不

可测。此时证券收益率服从独立正态分布，市场强

式有效，没有“免费午餐”。但实际上，股价波动并

非随机的，具有短期自相关性，收益率分布呈现尖

峰肥尾特征［１］。传统的时间序列模型，如差分自回

归移动平均模型，虽然在处理线性序列数据时应用

广泛，但在揭示非线性特征方面力有不逮。

随着非线性科学发展，越来越多的研究开始

关注股价波动的非线性特性，并尝试揭示其运动

规律。有研究表明，股价序列具有混沌特征，受初

值敏感影响较大，导致长期预测难度较高［２］。相

空间重构技术（ＰＳＲ）为探索和预测股价波动的混
沌特性提供了新的视角，在金融领域的应用正逐

步扩大，逐渐成为预测股价走势的重要手段。该

技术通过从一维时间序列中提取特征并将其映射

到高维空间，揭示了数据的内部动态结构，从而增

强了对时序数据的理解和分析能力。

深度学习方法较多，主要包括支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、循环神经网络
（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等。ＳＶＭ具有强
大的非线性建模能力，但需要假设样本之间独立，

导致适应性不足。ＲＮＮ无需假设样本独立，并具
备记忆功能，适合处理具有时间关联的序列数据。

但ＲＮＮ在训练中可能遭遇梯度消失或爆炸问题，
难以捕捉时间序列的长期依赖性。其后，基于

ＲＮＮ发展出长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和门控循环单元（ＧＲＵ）。ＬＳＴＭ包
含３个门控和１个记忆单元，能有效捕捉长期依
赖关系。ＧＲＵ结构更简单，只包含更新门和重置
门，参数更少，训练更快，适用于需快速迭代的场

景，逐渐成为处理复杂序列数据的首选方法。

本文构建 ＰＳＲＧＲＵ模型对股价数据进行分
析和预测，主要贡献在于：①揭示了股价序列数据
的复杂结构；②提供了一种适当的预测方法，该方
法不仅适用于股价数据，还适用于其他具有混沌

性质的时序数据，为理解与预测复杂现象提供了

新的视角和工具。

１　文献综述

ＰＳＲ由Ｐａｃｋａｒｄ等［３］首次提出，假设复杂系统

中任一变量的变化都包含其他变量的信息，它已

被广泛应用于多种不同领域的混沌时间序列研究

中。其后，Ｌａｎｇ等［４］通过多种算法分析混沌时间

序列的动态特性，给出最优参数确定方法，极大提

高了模型预测性能。

近年来，金融系统的混沌特性受到学界的极

大关注，诸多研究据此实施股价预测。Ｄｏｕｓｓｅｈ
等［５］探讨了整数和分数阶金融系统的混沌控制问

题，发现混沌行为可以被控制到系统的任何不稳

定平衡点。Ｈｕａｎｇ等［６］通过流形学习技术探索了

中国金融市场的层次结构，发现市场的混沌程度

相对较低，但脆弱性高，在危机中更易于崩溃。

Ｓｈａｈ等［７］在分数阶框架中构建一种金融系统模

型，分析了其混沌行为。这些研究体现了在金融

领域应用先进的数学和统计方法来探索和解释市

场动态行为的趋势，特别有助于理解市场在各种

经济力量作用下如何表现出非线性，从而深化了

对金融市场混沌特征的理解。Ｚｈａｎｇ等［８］将 ＰＳＲ
与回声状态网络相结合，证明其在股票价格预测

中是有效和高效的。Ｋｈｕｗａｊａ等［９］使用 ＰＳＲ和极
值学习机预测股票价格走势，极大提高了预测性

能。Ｌｉ等［１０］提出一种基于路径签名的 ＰＳＲ方法
用于股票趋势预测，部分解决了仅依据 ＰＳＲ方法
时面临的矩阵维数高、预测过拟合和计算效率低

的问题。我国金融市场的混沌特征也被研究所证

实［１１－１４］。陈佐等［１５］将一种基于 ＰＳＲ的期望最大
化聚类模糊神经网络预测模型应用于股价预测，

发现预测模型降低了预测误差，提高了系统的性

能。郭兆纲等［１６］基于ＰＳＲ提出边缘点分析方法，
发现能够探测影响金融市场任一时间区域的重大

历史事件。

深度学习最早由Ｈｉｎｔｏｎ等［１７］提出，近年广泛

应用于金融预测领域［１８］。Ｊｉｎ等［１９］开发了一种基

于经验模态分解和反向传播神经网络的深度学习

模型，展示出卓越的预测性能。马甜等［２０］将深

度学习模型应用于中国股市，发现收益预测精度

和因子投资绩效均有很大提升。

随着非线性时间序列研究的深入，股价时序

数据的混沌特征日益受到关注，学者们开始借助

ＧＲＵ进行股价预测。与 ＬＳＴＭ网络相比，ＧＲＵ通
过减少门控机制来简化模型结构，但不牺牲捕捉

股价动态变化的复杂模式能力。Ｒａｄｏｊｉ̌ｃｉ＇ｃ等［２１］应

用傅里叶变换提取股价新特征，并在 ＧＲＵ上对新

６６
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指标的性能进行基准测试，证明获得了显著的性

能改进。Ｌｖ等［２２］将多个残差 ＧＲＵ堆叠在一起，
以增加网络的深度并提高泛化能力，利用高频限

价订单簿预测股价趋势，证明结果有效。Ｌａｗｉ
等［２３］通过识别股票市场的联合运动模式，将

ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ与４种神经网络块架构相结合，提
出了８种新的股价预测模型，从而提高预测结果
精度。Ｗａｎｇ等［２４］提出一种结合主成分分析和

改进的 ＧＲＵ股价预测模型，发现该模型具有更
好的预测精度和更短的训练时间。闫洪举［２５］构

建了结合卷积神经网络和 ＧＲＵ的神经网络模型
对上证指数进行预测，发现预测精度高于传统深

度学习和机器学习算法。刘广等［２６］借助双向门

控循环单元模型预测机构投资者业绩，发现预测

结果比传统机器学习方法更优。这些研究不仅

验证了 ＧＲＵ在金融预测中的有效性，还展示了其
在多个金融预测场景中的应用潜力，为金融市场

分析和预测提供了新的工具。近年来，部分研究

开始在 ＧＲＵ中引入情感、情绪或注意力等主观信
息及新闻文本信息，极大提升了股价预测结果的

准确性［２７－３２］。

综合来看，无论在理论探索还是在实际应用

方面，ＰＳＲ和ＧＲＵ各自为股价预测提供了重要的
视角和工具。通过结合行业相关数据重构训练

集，既有模型有效缓解了深度学习在股价预测中

常见的过拟合问题，为后续研究奠定了坚实的基

础。但目前将二者结合起来的研究还很少，本文

旨在弥补此方面研究之不足。

２　方法简介

２．１　ＰＳＲ简介
ＰＳＲ源于数学、物理学和统计学等学科，旨在

将任意给定时间点的系统状态映射到唯一的相位

点［３］。ＰＳＲ已广泛应用于多种复杂系统，如气象
学中的风速和降水量、医学中的大脑活动等。

在相空间中，混沌系统的动态通常会趋向于

一种特定的稳定轨迹，称为混沌吸引子。这意味

着尽管混沌系统的行为看似随机，但仍存在某种

有迹可循的规律。系统中的各个变量相互关联，

共同推动系统向预定轨迹演进。通过分析单一变

量的时间序列数据，可以揭示并还原整个系统的

底层动态规律，从而映射出系统的稳态轨道和全

局动态行为［３３］。

ＰＳＲ的核心在于能够在高维空间中保留原始
时间序列数据的关键动力学属性和几何结构，即

重构后的相空间不仅维持了原系统的结构特性，

而且保留了相同的动力行为。这确保了时间序

列数据的动力学特征在转换过程中得以完整保

存，从而使模型能够更准确地捕捉系统的动态变

化，对理解系统的长期行为及进行精确预测至关

重要。

在ＰＳＲ的过程中，延迟时间
"

和嵌入维度 ｍ
的选取至关重要，决定了相空间重构的准确性。

如果
"

过大，会导致时间序列轨迹在相空间内折

叠，进而丢失重要信息；如果
"

过小，则无法充分揭

示原有吸引子的特征。同样地，如果 ｍ值设定过
高，可能引入噪声，并且增加消耗不必要的计算资

源；如果ｍ值设定过低，可能产生吸引子的自交叉
与重叠现象，会误导对动力学特征的识别。

目前，学界关于如何确定
"

和 ｍ存在两种主
要观点。一种观点认为，这两个参数应分别独立

确定，比如先利用诸如自相关函数、互信息或复自

相关等方法来确定
"

，再应用几何不变量、虚假最

近邻点法（ＦａｌｓｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＦＮＮ）等来寻找
适当的ｍ［３４－３５］；另一种观点认为，这两个参数是
相互关联的，因此，应利用诸如 Ｃ－Ｃ方法同时确
定

"

和ｍ［３６］。目前，第一种观点更受认可，本文也
据此确定这两个关键参数：①借助 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ
等［３４］的方法，使用自相关函数来确定

"

；②借助
Ｋｅｎｎｅｌ等［３５］的方法，使用ＦＮＮ来确定ｍ。

确定了
"

和ｍ后，即可借助坐标延迟重构法，
将时间序列｛ｘｔ｝（ｔ＝１，２，…，Ｎ）重构为一个 ｍ维
的相空间Ｒｍ，其对应的集合为｛Ｘｔ｝。二者的关系
见式（１）。

Ｘ１
Ｘ２


Ｘ













Ｍ

＝

ｘ１ ｘ１＋
"

… ｘ１＋（ｍ－１）
"

ｘ２ ｘ２＋
"

…ｘ２＋（ｍ－１）
"

   

ｘＭ ｘＭ＋
"

… ｘＭ＋（ｍ－１）















"

， （１）

其中，Ｍ为重构的相空间轨迹的相点序列长度，
Ｍ＝Ｎ－（ｍ－１）

"

。

２．２　混沌性识别
混沌理论表明，在某些复杂系统中，尽管初始

条件已知，结果却无法精确预测，表现出一种类似
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随机的行为，即所谓的混沌现象。在这类系统中，

初始条件的微小变化可能导致结果的巨大改变，

即产生“蝴蝶效应”。

混沌与秩序实际上是并行存在的。混沌理论

的价值在于提供了在表面上看似混乱无序的现象

中寻找内在规律的可能性，揭示了即便在复杂的

动态行为背后也可能存在着简单的生成机制。识

别混沌现象主要有定性和定量两种策略。定性策

略侧重于通过观察混沌信号在频域或时域中的独

特空间结构或时间特征来进行判定，从而将其与

周期性信号或其他类型的随机信号区别开来。这

种策略通过直观的图形分析（如相图、庞加莱截面

或时序图）识别混沌信号中的非常规模式，有助于

深入理解信号的动态特性。定量策略则致力于量

化描述混沌信号中的奇异吸引子，并通过计算定

义明确的量化指标来判别混沌性，典型的技术包

括计算最大李雅普诺夫（Ｌｙａｐｕｎｏｖ）指数、柯尔莫
戈洛夫（Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ）熵或关联维数等。其中，最大
Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数提供了一种相对简单且普遍适用的
计算框架，如果其值为正，表明系统在相空间中的

轨迹将以指数速度发散，则被认为具有混沌属性。

本文也采用它来识别混沌性。

沃尔夫（Ｗｏｌｆ）方法被广泛应用于计算最大
Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，以确定系统是否具有混沌特
性［３７］。这种方法通过分析系统轨迹在相空间中的

发散速度来评估初始条件的微小变化是如何影响

系统行为演变的。Ｗｏｌｆ方法具有普遍适用性和精
确性，特别在数据量不是非常大的情况下，其稳定

性和可靠性更佳。本文也使用该方法。

２．３　循环神经网络简介
ＲＮＮ是一种应对非线性时间序列数据分析而

设计的神经网络。与传统神经网络模型相比，

ＲＮＮ考虑了数据之间的时序关系，因此有更为优
良的表现。

ＲＮＮ的架构主要包括输入层、一个或多个循
环隐藏层以及输出层。在每一个时间步，隐藏层

不仅接收当前时间步的输入数据，还会接收来自

前一时间步的隐藏层状态。基于这两个输入，隐

藏层会更新其当前状态，并将这一状态传递至下

一时间步的隐藏层及输出层，以此实现数据在时间

序列中的传递和学习。这种结构使得ＲＮＮ特别适
合处理和预测与时间序列相关的数据，因为它能够

记忆之前的信息并影响后续输出。ＲＮＮ允许使用
固定的参数集在整个序列处理过程中持续运作，意

味着网络参数的数量不会因序列长度的延伸而增

加，从而在模型设计上实现了高效的参数使用。

标准ＲＮＮ在处理长序列数据时可能面临梯
度消失或梯度爆炸的问题，这限制了它在学习长

距离依赖关系时的效能。为了克服这些问题，发

展了更高级的 ＲＮＮ结构，如 ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ，这些
结构通过特殊的门控机制来调节信息流，有效地

保存长期依赖信息，并在必要时忘记无用信息。

ＧＲＵ与ＲＮＮ最主要的区别在于ＧＲＵ对隐状
态采用了门控机制。这种机制能够控制信息在单

元内的流动，帮助 ＧＲＵ更好地在不同的时间步骤
中维持关键信息并舍弃不重要的信息。ＧＲＵ通过
两种特殊的门机制来管理信息流，即重置门和更

新门。重置门旨在帮助模型捕捉时间序列中的短

期依赖性，而更新门则用于维持长期依赖的信息。

这种结构使 ＧＲＵ能够在不同时间点灵活调整其
内部状态，优化对时间序列数据的处理效果，提高

预测准确性和稳定性。

３　研究设计

３．１　样本与平台选择
参考Ｚｈａｎｇ等［８］、Ｎｉｕ等［２７］和段虎等［１１－１２］的

做法，选择５个代表性股指（上证指数、深圳成指、
深圳综指、沪深３００指数和中证 １０００指数）及 ５
只大市值的权重股（贵州茅台、招商银行、工业富

联、比亚迪和科大讯飞）作为样本。样本期选择

２０２０—２０２３年共９７０个交易日。指数和个股收盘
价数据从Ｗｉｎｄ数据库下载。

股价预测模型采用 Ｐｙｔｈｏｎ语言编写，开发环
境为ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏＣｏｄｅ。该预测模型基于 Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ深度学习框架构建，并在搭载 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操
作系统的计算机上，利用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的 ＧＰＵ支持
版本进行训练，而 ＰＳＲ部分则借助 Ｏｃｔａｖｅ软件平
台完成。

３．２　ＰＳＲＧＲＵ模型预测步骤
（１）使用 ＰＳＲ对原始输入数据进行深加工，

将一维时间序列映射成ｍ维序列。重构得到的多
维序列相比原始一维序列更加准确地反映了数据

内在特性和相互关系。

８６
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（２）采用Ｗｏｌｆ方法对序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数进行估算，据此评估序列的混沌特性。当最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数为正时，序列被认定为具有混沌特
性，使用 ＰＳＲ处理是合适的；若最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数为负，序列未显示混沌特性，则不采用 ＰＳＲ，并
且不进一步探讨这些非混沌序列的预测结果，终

止实验。

（３）股价预测。经过 ＰＳＲ处理后的数据被用
作ＧＲＵ网络的输入以预测股票价格。①对经过
ＰＳＲ后的数据进行零均值归一化，并使用滑动窗
口方法将其转换为时间步长为３０的时间序列数
据，以保持趋势信息的完整性，并以０８的比例划
分训练集与测试集；②合理设计 ＧＲＵ网络架构，
确定模型的超参数如隐藏层的神经元数量、随机

失活（Ｄｒｏｐｏｕｔ）率、序列长度、循环训练次数以及循
环训练的小批量样本数（Ｂａｔｃｈ）。考虑到股票价
格预测的回归本质，选择线性激活函数作为输出

层。模型经过充分训练后，使用测试数据进行评

估以获得预测值，并对这些预测值进行逆标准化

处理，以获得最终的股价预测结果。

（４）评估预测结果。评估方法主要有两种：①
借助曲线图将模型生成的预测值与实际观测值进

行对比。如果两种曲线吻合度较高，表明预测结

果较准确。②观察损失函数随训练迭代次数的变
化。在理想情况下，训练集和测试集上的损失值

会随着迭代次数的增加而逐渐降低，这表明模型

正在学习并改进其预测能力。如果仅训练集上的

损失值下降而测试集上的损失值上升，则可能表

示模型过度适应了训练数据，即发生了过拟合，这

会降低模型在新数据上的预测准确性；反之，如果

训练集上的损失值升高，这通常意味着模型未能

从迭代中学习到有效信息，导致性能退化；如果损

失值在迭代过程中无显著下降趋势，且保持相对

平稳，则可能表明模型未能捕捉到数据中的规律，

需要进一步优化模型结构或参数。

３．３　参数设置
在构建ＧＲＵ预测模型时，主要使用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

框架中的Ｋｅｒａｓ库。模型的核心组成包括层（Ｌａｙ
ｅｒｓ）、损失函数（Ｌｏｓｓｅｓ）和优化器（Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ）３个
部分。在Ｌａｙｅｒｓ中，主要调用了ＧＲＵ、Ｄｅｎｓｅ、Ａｃｔｉ
ｖａｔｉｏｎ和Ｄｒｏｐｏｕｔ等模块。

本文使用的模型 Ｌａｙｅｒｓ包括 ＧＲＵ和 Ｄｅｎｓｅ

层。由于数据量有限且并不复杂，所使用的模型

共搭建了５层网络结构，包括４层带有内置 Ｄｒｏｐ
ｏｕｔ正则化的 ＧＲＵ层和 １层全连接的 Ｄｅｎｓｅ层。
这种设计通过在每个 ＧＲＵ层内部应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ来
防止过拟合，增强模型的泛化能力，而最终的

Ｄｅｎｓｅ层则负责输出预测结果。
模型训练的优化器使用 Ａｄａｍ优化器。作为

一种效率较高的一阶优化方法，Ａｄａｍ优化器相较
于传统的随机梯度下降算法表现更为优异，因其

简易的实现、高效的计算性能及快速达到较优结

果的能力而被广泛采用。

模型参数主要包括循环训练的小批量样本数

（Ｂａｔｃｈ）、迭代次数（Ｅｐｏｃｈ和 Ｄｒｏｐｏｕｔ）、训练集与
测试集分割比例（Ｔｒａｉｎ＿Ｔｅｓｔ＿Ｓｐｌｉｔ）、ＧＲＵ神经元
个数（ＧＲＵ＿Ｕｎｉｔｓ）及序列步长（Ｓｅｑｕｅｎｃｅ＿Ｌｅｎｇｔｈ）
等。其中，选择恰当的序列步长对预测准确性至

关重要。序列步长决定了在进行预测时，将多少

个历史数据作为输入，既不应过短，也不宜过长。

本文使用的是日数据，通过对比分析，将序列步长

设定为１，即仅采用上一期的信息进行预测时，模
型更加聚焦于最近的数据点，从而能够达到更好

的预测效果，且更易于为普通投资者所利用。最

终参数设置见表１。

表１　模型参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 取值

ＢａｔｃｈＳｉｚｅ １６．０
Ｅｐｏｃｈ １００．０
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２
Ｔｒａｉｎ＿Ｔｅｓｔ＿Ｓｐｌｉｔ ０．８
ＧＲＵ＿Ｕｎｉｔｓ ２５６．０
Ｓｅｑｕｅｎｃｅ＿Ｌｅｎｇｔｈ １．０

４　股价预测分析

４．１　序列的相空间重构
本文分别利用自相关函数法（Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＡＣＦ）和ＦＮＮ确定延迟时间及嵌入维数，
对５个主要股指及５只权重股分别进行计算。以
下为部分计算结果展示，以上证指数０００００１．ＳＨ
为例。

利用ＡＣＦ计算延迟时间的判断标准是，当

９６
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ＡＣＦ值首次穿越零界限，即从正相关性降至无相
关性时，这个特定的滞后点被定义为延迟时间。

这一点标志着序列中早期值对后续值的直接影响

已经减弱到统计上不显著的程度。据此可测算得

到上证指数 ０００００１．ＳＨ对应的延迟时间为 １７４
（图１）。

图１　上证指数的延迟时间
Ｆｉｇ．１　

"

ｏｆｔｈｅＳｈａｎｇｈａｉｃｏｍｐｏｓｉｔｅｉｎｄｅｘ

　　在利用ＦＮＮ方法计算最佳嵌入维度时，遵循
的判断标准是基于时间序列数据重构相空间时，

假邻居的比例急剧下降并最终趋于平稳。在嵌入

维度较低时，由于维度的限制，可能会出现高量的

假邻居；随着嵌入维度的增加，相空间得以展开，

假邻居数量急剧下降。理想的嵌入维度应在 ＦＮＮ
比率首次下降到一个较低水平且趋于稳定的点确

定。如图 ２所示，嵌入维度从 １００增加到 ２００
时，ＦＮＮ比率显著下降，随后从２００增加到３００
时，比率进一步降低。然而，在抵达维度３００时，
ＦＮＮ不再下降，表明增加更多的维度并没有显著
减少假邻居的数量。因此，确定最佳嵌入维度为

３００。

图２　上证指数最佳嵌入维度
Ｆｉｇ．２　ｍｏｆｔｈｅＳｈａｎｇｈａｉｃｏｍｐｏｓｉｔｅｉｎｄｅｘ

　　将测算得到的５个股指及５只个股的
"

和 ｍ
进行汇总，结果见表２。

表２　参数结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｓｕｌｔｓ

实验样本 Ｏｂｓ
"

ｍ Ｍ
!

上证指数 ９７０ １７４ ３．００ ６２２ ０．０３１８
深证成指 ９７０ ２４９ ３．００ ４７２ ０．０３４９
深证综指 ９７０ １８１ ３．００ ６０８ ０．０２８５
沪深３００ ９７０ ２４７ ３．００ ４７６ ０．０３３７
中证１０００ ９７０ １００ ３．００ ７７０ ０．０２５３
贵州茅台 ９７０ １６４ ３．００ ６４２ ０．０２４１
招商银行 ９７０ １８７ ３．００ ５９６ ０．０３４０
工业富联 ９７０ １３５ ３．００ ７００ ０．０３６１
比亚迪 ９７０ ２７９ ３．００ ４１２ ０．０３６６
科大讯飞 ９７０ １１７ ３．００ ７３６ ０．０２８３

　　从表２可以看到各个指数和个股在ＰＳＲ的过
程中所确定的延迟时间和

"

嵌入维度 ｍ。整体而
言，指数和个股的嵌入维度均为３００，这表明在三
维空间中，这些时间序列的动态特性得到了充分

展现，而更高维度的增加对于揭示系统的动力学

结构并无显著贡献。另外，尽管选定的指数和个

股在嵌入维度上显示出一致性，延迟时间的差异

揭示了不同指数及个股在市场反应速度和价格变

动记忆长度上的个体差异。在 ＰＳＲ的后续步骤
中，应当根据各自的参数特征来定制重构过程，从

而得到各具特点的重构序列。

完成 ＰＳＲ的相关参数设定后，便可以对各样
本的收盘价进行处理，通过将单维时间序列转换

为多维形式，形成新的重构时间序列。仍以上证指

数为例，由于上证指数在样本期内共有９７０个交易
日的收盘价数据，根据重构公式Ｍ＝Ｎ－（ｍ－１）×
"

，得到的重构时间序列长度是６２２（表２）。
４．２　序列的混沌性识别

在本研究中，为了辨识时间序列的混沌特性，

采用最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数作为评估标准。最大Ｌｙａ
ｐｕｎｏｖ指数是一种衡量系统对初始条件变化反应
灵敏度的量度。根据判断准则，如果该指数值大

于零，则表明时间序列展现出混沌行为，意味着在

相空间里，接近的轨迹会以指数速度发散；相反，

若最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数小于零，则序列被认为不具
备混沌特性，即接近的轨迹会最终趋于合并。

对选取的 ５个指数和 ５只个股的最大 Ｌｙａ
ｐｕｎｏｖ指数进行计算，发现所有样本的指数值均为
正，意味着样本的日收盘价序列均展现出混沌特

征，是混沌时间序列。这验证了关于 ＰＳＲ可应用
于股价预测中的构想。此外，也说明股价序列对
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初始条件表现出高度敏感性，即最初极小的变化

能随时间发展而放大，导致预测的准确性随着时

间的推移而下降。因此，长期预测的结果是不可

靠的，只能进行短期预测。

４．３　模型性能检验
经过反复试验，本文确定了网络架构及参数，

将ＧＲＵ运用于单步股价预测。以上证指数和贵
州茅台为例，图３和图４展示了它们各自的预测
价格与实际股价之间的比较。

图３　上证指数预测结果对比
Ｆｉｇ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｐｒｉｃｅｓｏｆＳｈａｎｇｈａｉｃｏｍｐｏｓｉｔｅｉｎｄｅｘ

图４　贵州茅台预测结果对比
Ｆｉｇ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｐｒｉｃｅｓｏｆＫｗｅｉｃｈｏｗＭｏｕｔａｉＣｏ．，Ｌｔｄ．

　　观察图３和图４可发现，模型产生的预测值
与实际值高度一致。该现象在所有测试样本中均

有观测到，这证明所采用的网络结构在进行单步

预测方面表现出色。图５和图６为两个样本单步
预测的损失函数图。

图５　上证指数Ｌｏｓｓ函数
Ｆｉｇ．５　ＬｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＳｈａｎｇｈａｉｃｏｍｐｏｓｉｔｅｉｎｄｅｘ

图６　贵州茅台Ｌｏｓｓ函数
Ｆｉｇ．６　ＬｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｏｆＫｗｅｉｃｈｏｗＭｏｕｔａｉＣｏ．，Ｌｔｄ．

　　由图５和图６可知，两个样本在训练集（Ｌｏｓｓ）
和测试集（Ｖａｌ＿ｌｏｓｓ）上的损失函数都呈现下降趋
势，表明模型训练过程中没有发生过拟合现象，训

练效果是理想的。同时，其他样本的实验数据也得

到类似的下降趋势，进一步证实了所使用的网络结构

的有效性。

损失函数通常分为分类和回归两大类。借鉴

刘广等［３２］的研究，使用均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）作为损失函数，其中，ＭＳＥ通过计算预测值
与实际值之间差异的平方和的平均值来评估预测

模型的准确性，ＭＡＥ评估预测模型的整体性能。
一般来说，ＭＳＥ和 ＭＡＥ值越小，模型预测精度越
高，性能越好。计算方法分别见式（２）和式（３）。

ＭＳＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
（^ｙｔ－ｙｔ）

２， （２）

ＭＡＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
｜^ｙｔ－ｙｔ｜， （３）

其中，^ｙｔ和ｙｔ分别代表ｔ时刻的预测值和实际值，
Ｎ代表测试集中测试数据总数。

损失值结果见表３。损失值总体都较小，表明
预测模型的精度较高且性能良好。

表３　损失值结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

样本
训练集 测试集

ＭＳＥ ＭＡＥ ＭＳＥ ＭＡＥ
上证指数 ０．００６５ ０．００３８ ０．００２１ ０．００１５
深证综指 ０．００４２ ０．００２７ ０．００２３ ０．００１２
深证成指 ０．００３７ ０．００１５ ０．００２１ ０．００１１
沪深３００ ０．００５６ ０．００５２ ０．００３４ ０．００２６
中证１０００ ０．００４５ ０．００３６ ０．００２９ ０．００２１
贵州茅台 ０．００４３ ０．００２９ ０．００１９ ０．００１０
招商银行 ０．０２９３ ０．００２４ ０．０２９３ ０．０１６３
工业富联 ０．００３７ ０．００３１ ０．００２０ ０．０００９
比亚迪 ０．００３２ ０．００２８ ０．００１４ ０．０００６
科大讯飞 ０．００４５ ０．００２１ ０．００３１ ０．００２４
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４．４　预测结果对比分析
仍以上证指数０００００１．ＳＨ为例，图７和图 ８

分别展示了基于ＬＳＴＭ和ＳＶＭ的预测结果。

图７　ＬＳＴＭ对上证指数的预测结果
Ｆｉｇ．７　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙＬＳＴＭｏｆＳｈａｎｇｈａｉｃｏｍｐｏｓｉｔｅｉｎｄｅｘ

图８　ＳＶＭ对上证指数的预测结果
Ｆｉｇ．８　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙＳＶＭｏｆＳｈａｎｇｈａｉｃｏｍｐｏｓｉｔｅｉｎｄｅｘ

　　对比图３、图７和图８可以发现，ＰＳＲＧＲＵ模
型在股价预测中展示出较好的性能，且预测精度更

高，更紧密地预测了股价走势，证明其在股价预测

中的可靠性。与之相比，ＳＶＭ在预测精度方面的表
现则不尽人意，预测价格与真实价格之间的差异较

大，且在股价剧烈波动期间，这种差异尤为显著。

５　结　论

本文结合ＰＳＲ和ＧＲＵ对股价走势进行预测。
在Ａ股中选取５个主要指数和５只市值较大的权
重股为样本，进行以下研究：①借助 ＡＣＦ和 ＦＮＮ
确定延迟时间和嵌入维度，并使用 ＰＳＲ对股价时
间序列进行相空间重构；②借助 Ｗｏｌｆ方法计算最
大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，揭示股价波动的混沌特征；③使
用ＧＲＵ对股价进行预测，并将预测结果与经典预
测模型ＬＳＴＭ及ＳＶＭ所得预测结果进行对比。结
果显示，股价序列具有混沌性，ＰＳＲＧＲＵ模型相较
于传统的ＬＳＴＭ和ＳＶＭ具有更好的预测性能。

本文研究仍存在有待完善的地方，比如暂时

仅实施了单步预测，未来可扩展至多步预测，以探

究模型在更长时间尺度上的预测性能。此外，暂

时仅采用基于单一变量（股价）的时间序列数据进

行相空间重构，使用的信息可能不足。实际上，多

变量时间序列能够提供更为丰富且综合的市场信

息，未来可考虑融合诸如成交量、换手率、市盈率

等指标，或纳入情绪、新闻文本等信息进行综合分

析，不断提高预测精度。
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