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基于 ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的多因子股票预测
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摘　要：股票市场中拥有大量用于描述股票价格变化的财务指标，这些指标为股票价格预测提供了良好的数
据基础．但由于股票数据存在高维相关性和时序性等特点，导致精确预测股票价格存在困难．为提高股票价格
预测精度，文章提出了基于ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的多因子股票预测方法，该方法使用遗传算法（ＧＡ）进行特征
选择，并结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型进行股票预测，提升了模型特征抽取能力．实验结果表明，ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在
包括建设银行和贵州茅台等六支股票数据集上的预测表现均优于股票预测主流模型．
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　　股票预测一直是社会关注的热点，对于投资
者而言，对股票价格进行准确预测有利于对未来

利润的获取和对风险的规避．学者们致力于研究
股票价格的变化规律，提出了一些有效的股票预

测方法，并获得了一定的成果．这些股票预测方法
按先后发展顺序可划分为基于传统时序建模方

法、基于机器学习方法和基于深度学习方法．
基于传统时序建模方法主要依靠统计学理

论，建立股票特征与股票价格之间的线性模型，包

括早期的移动平均法、指数平均法和后来的自回

归模型（ＡＲ）、滑动平均模型（ＭＡ）以及差分整合
移动平均自回归模型（ＡＲＩＭＡ）．这类方法对数据
分布规则和完整性等方面要求非常严格，并且认

为引起股票价格变化的因素间仅存在线性关系．
然而事实证明，股票价格变化往往与其影响因素

之间存在复杂的非线性关系，这也导致了传统时

序建模方法最终预测结果精度不理想．基于机器
学习方法，研究人员使用随机森林算法、ｘｇｂｏｏｓｔ算
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法和支持向量机算法等进行股票预测均取得了比

ＡＲＩＭＡ模型更好的效果，因为这些经典的机器学
习算法均能够模拟股票特征与价格间复杂的非线

性关系．本世纪初以来，随着计算机性能的提升和
神经网络建模的日趋成熟，深度学习技术在特征

抽取和构建复杂非线性模型上取得了巨大发展，

研究人员运用深度神经网络（ＤＮＮ）、卷积神经网
络（ＣＮＮ）以及长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）等深
度学习网络解决股票预测问题，取得了较好的效

果，这也导致了深度学习理论在股票领域的相关

研究越来越多．

１　股票预测研究现状

早期股票预测方法主要是基于统计学和经济

学理论对股票价格进行分析，选取较为单一的股

票特征数据进行股票预测，比较常用的有自回归

模型（ＡＲ）、移动平均自回归模型（ＡＲＭＡ）及差分
整合移动平均自回归模型（ＡＲＩＭＡ）等．基于统计
学的自回归模型，因其特征单一，在计算效率上有

一定优势，但模型过于简单且输入维度低，限制了

其对非线性非平稳金融时序序列的建模能力，以

及对异常数据的抗干扰能力．
随着计算机技术的发展，研究人员逐渐开始

将机器学习技术应用于股票预测问题当中，金融

市场多年来累积的海量股票数据也为机器学习提

供了充足的数据基础．Ｃａｏ等［１］考虑金融时间序列

的非平稳性，建立了能够自适应优化参数的支持

向量机预测模型．仿真结果表明，该模型能够降低
陷入局部最优问题的可能性并提高模型泛化能

力．Ｎａｉｒ等［２］提出了一种基于粗糙集的决策树系

统，该方法以孟买证券交易所数据进行实验研究，

使用 Ｃ４．５决策树和粗糙集进行特征提取和规则
总结．实验结果表明，该系统优于基于朴素贝叶斯
的股票预测系统，但在处理噪声较大的数据时容

易发生过拟合，影响股票预测精度．
从理论上讲，人工神经网络（ＡＮＮ）可以学习

任何非线性关系，且受噪声数据的干扰较小，因

此，在时序预测领域得到了广泛的关注．１９８８年，
Ｗｈｉｔｅ［３］首次提出使用人工神经网络预测股票价
格，但是由于梯度消失的问题，该方法并没有取得

理想的效果．随着时间的推移，ＡＮＮ在股票预测问
题上的实用性被更多研究所证明，如 Ｇｅｎ［４］和

Ｚｈａｎｇ［５］分别在各自的研究中，证实了基于 ＡＮＮ
的非线性模型在股市预测问题上的表现优于线性

预测模型．同时，ＡＮＮ模型还可以与其他方法相结
合来进行股票预测，如 Ｍｏｈａｍｍａｄ等［６］将 ＡＲＭＡ
模型、ＢＰ神经网络和多层感知机（ＭＬＰ）等模型相
结合进行股票预测研究，该混合模型取得了较好

的预测效果．然而Ｗｅｉ等［７］的研究表明，因为股票

市场数据具有非线性、高维度和高噪声的特点，

ＡＮＮ在这些数据上表现出了浅层神经网络容易陷
入局部最优解以及发生过拟合的问题．

随着人工智能技术的发展，深度学习因其在

机器翻译［８］、语音情感识别［９］、图像识别［１０］等方

面的优异表现而受到广泛关注．与传统的统计模
型相比，深度神经网络（ＤＮＮ）可以通过分层特征
表示来分析深度复杂的非线性关系，具有比浅层

神经网络更好的特征抽取能力．研究表明，深度学
习方法相比于过去的传统机器学习方法，在股票

预测问题上有更高的准确度，如 Ａｂｅ等［１１］将深度

学习网络模型与传统神经网络模型分别运用于股

票预测，结果表明，深度学习网络模型能够取得更

好的预测效果．Ｔｓａｎｔｅｋｉｄｉｓ等［１２］提出了一种基于

卷积神经网络（ＣＮＮ）的股票预测模型，并与其他
经典模型进行比较，验证了卷积模型在股票预测

中的有效性．Ｆｉｓｃｈｅｒ等［１３］通过 ＬＳＴＭ模型建立股
票预测模型，证明了该模型在股票预测问题上的

表现优于随机森林、深度神经网络（ＤＮＮ）和逻辑
回归模型．Ｓｅｌｖｉｎ等［１４］分别提出了３种基于ＣＮＮ、
循环神经网络（ＲＮＮ）和 ＬＳＴＭ的股票预测模型，
并通过对上市公司股票价格的预测，比较了３种
模型的性能．最后得出结论：ＬＳＴＭ具有较好的记
忆性，最适用于股票时序预测．近年来，注意力机
制作为一种高效的权重优化算法常被用于深度学

习模型的优化，如 Ｑｉｎ等［１５］提出一种基于双阶段

注意力机制的递归神经网络（ＤＡＲＮＮ）用于特征
提取和序列预测，通过这种采用双阶段注意力机

制方案，可以有效地预测股票价格．受注意力机制
的启发，Ａｓｈｉｓｈ等［１６］构建了基于多头自注意力机

制的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，该模型在时序任务中取得
了极大的成功．此后，一些学者开始将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型运用于股票预测问题的研究，如 Ｌｉｕ等［１７］提

出了一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的胶囊网络进行股
票走势预测，其通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型编码器提取
社交媒体深层语义特征，然后使用胶囊网络捕捉

５４
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文本结构信息，结果表明，该方法能够有效预测股

票价格走势．Ｍｏｌｍａｎｎ等［１８］通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
研究了未来货运协议与黄金海洋集团股票价格之

间的预测关系，结果表明，该模型对黄金海洋集团

股票价格具有一定预测能力，其预测精度超过了

所有对比模型．Ｄｉｎｇ等［１９］通过引入高斯先验、正

交正则化和交易间隙分配器优化了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ股
票预测模型，并对中国 Ａ股市场股票价格进行了
有效预测．基于上述研究成果，本文提出了基于遗
传算法和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的两阶段股票预测方
法，该方法首先通过遗传算法根据因子重要性排

名获得多个股票多因子集合，然后在不同股票多

因子集合上分别使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型进行股票预
测，并通过实验对比获得了较好的预测结果．

２　ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ多因子股票预测
模型的构建

２．１　股票多因子分析及选取
股票价格的影响因素主要有公司内部因素、

国家政策因素和市场因素［２０］．公司内部数据通常
只有在季度报表和年终总结才能够体现，国家政

策也不是每天都会颁布，因此，它们都具有滞后性

和间歇性，无法通过实时的量化数据进行反映，不

适用于进行股票价格预测研究．而股票市场每天
都会进行交易，从而产生大量的数据，尤其是其中

用于反映股票价格变化的各种财务指标，非常适

用于作为股票预测研究的训练数据，是研究人员

重点关注的对象［２１］．
股票市场财务指标除了常见的开盘价、收盘

价、最高价、最低价、成交量和成交金额等交易型指

标以外，还有一些人工构建的更具建模意义的综合

技术指标．以下简要介绍几个常见的技术指标．
（１）相对强弱指标（ＲＳＩ）：ＲＳＩ是一个信号指

标，取值范围０～１００，两个临界点分别为３０和７０．
当ＲＳＩ小于３０，提示超卖信号，考虑买入；当 ＲＳＩ
大于７０，提示超买信号，考虑卖出．

（２）移动平均线（ＭＡ）：ＭＡ是一种观察价格
变动趋势的信号指标，所谓移动平均线是把某段

时间的股价加以平均，再依据这个平均值做出平

均线图像，将真实股价与移动均线进行对比，高

于移动平均线，考虑买入，低于移动平均线，考虑

卖出．

（３）平滑异同移动平均线（ＭＡＣＤ）：ＭＡＣＤ是
一种趋势型指标，由一条１２天的指数平滑快线和
一条２６天的指数平滑慢线之差，再以９天为窗口
做指数平滑得到．当ＭＡＣＤ由负转正时，代表股价
未来有可能上涨，考虑买入；反之，当 ＭＡＣＤ由正
转负时，考虑卖出．

由于篇幅有限，没有对所有的股票技术指标

进行详细介绍，为了对股票市场总体财务指标有

更清晰的认识，将股票市场主流的技术指标大致

分为８组并对其做出解释，描述如下：
（１）趋势型指标
趋势型指标以两条线交叉为信号，能够反映

股票价格的上涨或下降趋势，是投资者在研究股

票价格变动时的第一选择，也是最容易让股民获

利的指标．趋势型指标主要包括震动升降指标
（ＡＳＩ）、指数平均线（ＥＸＰＭＡ）、佳庆指标（ＣＨＯ）、
简易波动指标（ＥＭＶ）、移动方向指数（ＤＭＩ）、区间
震荡指标（ＤＰＯ）、差离移动平均线（ＤＭＡ）、变异平
滑异同移动平均（ＱＡＣＤ）和平滑异同移动平均线
（ＭＡＣＤ）等．

（２）能量型指标
能量型指标是股价热度的温度计，反映了股

民情绪高亢或沮丧，指标数据过高代表高亢发烧，

指标数据过低代表沮丧发冷．能量型指标主要包
括逆时钟线（ＰＶＣ）、潜量消长指标（ＭＡＲ）、梅斯线
（ＭＡＳＳ）、佳庆变异线（ＶＣＩ）、心理线（ＰＳＹ）、成交
量变异率（ＶＲ）、人气指标（ＡＲ）、意愿指标（ＢＲ）
和中间意愿指标（ＣＲ）等．

（３）超买超卖型指标
超买超卖型指标是一种专门用于研究股票指

数走势的中长期技术分析指标，通过计算一定时

期内市场涨跌股票数量之间的相关差异性，了解

整个市场买卖气势之强弱，以及未来大势走向如

何．超买超卖型指标主要包括商品路径指标
（ＣＣＩ）、随机指标（ＫＤＪ）、资金流量指标（ＭＦＩ）、动
量线（ＭＯＭ）、变动速率线（ＯＳＣ）、变动速率指标
（ＲＯＣ）和相对强弱指标（ＲＳＩ）等．

（４）均线型指标
均线型指标是用于反映价格运行趋势的重要

指标，其运行趋势一旦形成，将在一段时间内继续

保持，为投资者提供买入或卖出的有利时机．均线
型指标包括移动平均线（ＭＡ）、变异平均线（ＶＭＡ）、
高价平均线（ＨＭＡ）和低价平均线（ＬＭＡ）等．
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（５）成交量型指标
成交量型指标是证券市场技术分析中用成交

量数据作为主要参数的大类指标．成交量型指标
主要包括离散量（ＡＤＶ）、负量指标（ＮＶＩ）、累计能
量线（ＯＢＶ）、正量指标（ＰＶＩ）、波幅价量（ＰＶＴ）及
邱氏量法（ＣＨＩＵ）等．

（６）选股型指标
选股型指标是一种帮助投资者筛选高报酬个

股的技术指标，指标数值越高，表示其投资价值越

高．选股型指标包括股票选择指标（ＣＳＩ）、趋向比
例（ＤＸ）、现值率（ＴＡＰＩ）、威力雷达（ＲＡＤ）以及邱
氏曲腰量（ＳＶ）等．

（７）大势型指标
大势型指标是一种反应大盘走向与趋势的技

术指标，其不对个股的涨跌提供信号，投资者可以

通过其了解股市人气状况，探测股市内在的资金

动能是强势还是弱势，判断股市未来动向．大势型
指标主要包括绝对广量指标（ＡＢＩ）、腾落指标
（ＡＤＬ）、涨跌比率（ＡＤＲ）、阿拇氏指标（ＡＲＭＳ）、
广量动力指标（ＢＴＩ）、钱龙中线指标（ＣＡ）、估波指
标（ＣＯＰ）及麦克连指标（ＭＣＬ）等．

（８）压力支撑型指标
压力支撑型指标是一种反应股价上限和下限

的技术指标，上限代表压力，下限代表支撑，股价

触碰上线会回落，股价触碰下限会反弹．压力支撑
型指标主要包括布林线（ＢＯＬＬ）、轨道线（ＥＮＶ）及
风林火山（ＦＩＲＥ）等．

选取国内股票市场中较为典型的４０个财务
指标作为原始特征用于后续模型研究，所有指标

汇总如表１所示．

表１　股票多因子选取汇总
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｓｔｏｃｋｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

因子符号 因子释义 因子符号 因子释义 因子符号 因子释义 因子符号 因子释义因子符号 因子释义

ＥＭＡ 指数移动平均值

ＨＭＡ 高价平均线

ＤＫＸ 多空线

Ｌｏｗ 最低价

ＯＳＣ 变动速率线

ＭＡＵＤＬ 平均引力线指标

ＣＨＯ 佳庆指标

ＢＩＡＳ 乘离率

ＵＤＬ 引力线

ＦＬＳ 分水岭线

ＥＭＶ 简易波动指标

ＭＡＣＤ 异同移动平均线

ＣＣＩ 商品路径指标

ＯＢＶ 累计能量线

ＤＭＩ 移动方向指数

ＢＢＩ 多空指标

Ｈｉｇｈ 最高价

ＭＡＦＳＬ 平均分水岭线

ＴＲＩＸ 三重指数平均数

ＡＣＣＥＲ 幅度涨速

ＲＳＩ 相对强弱指标

ＡＴＲ 均幅指标

ＡＭＯ 成交金额

ＣＲ 中间意愿指标

ＭＡ 移动平均线

ＡＲ 人气指标

ＢＲ 意愿指标

ＭＡＲ 潜量消长指标

ＭＯＭ 动量线

ＡＢＩ 绝对广量指标

ＲＯＣ 变动速率指标

ＳＳＬ 压力支撑线

ＰＶＴ 波幅价量

ＷＶＡＤ 威廉变异离散量

ＫＢＪ 随机指标

ＢＢ 布林极限指标

ＰＳＹ 心理线

ＭＡＣＨＯ 平均佳庆指标

ＭＡＳＳ 梅斯线

Ｏｐｅｎ 开盘价

２．２　ＧＡ特征组合构建
遗传算法是一种基于自然选择和遗传进化思

想的自适应启发式搜索算法，广泛用于寻找搜索

空间大的优化问题的近似最优解，可以有效地用

于优化特征的选择．它将一个问题的潜在解决方
案编码成个体，即染色体，所有个体组成的集合称

为种群，遗传算法的优化过程就是在种群中进行．
染色体是遗传物质的主要载体，代表某些基因的

组合，其决定了个体的外在表现，如黑头发的特征

是由控制这一特征的染色体上某些基因组合决定

的．遗传算法在初始化阶段，需要将问题的解进行
编码形成表现型到基因型的映射，较为常用的编

码方式为二进制编码．在种群初始化之后，遗传算
法根据问题域内个体的适应度进行个体选择，并

利用遗传算子结合交叉和变异生成代表新解集

的种群，这个过程会导致种群进化，类似于生物

种群的自然进化，每一代新种群中的个体将比上

一代种群的个体更适应于外在环境．解码后，最
后一代种群中的最优个体可以作为问题的近似

最优解．
对选取的４０维因子展开研究，从中获得最优

的股票多因子特征组合，达到提高股票预测精度

以及加快训练速率的目的．具体做法是使用遗传
算法对４０维多因子进行重要性排名，按排名顺序
取不同数量的股票因子组合作为训练模型的输

入，进行股票预测分析．
图１说明了通过遗传算法进行特征选择的整

个过程．遗传算法可分为编码、初始化、适应度评
估、终止条件检查、选择、交叉和变异７个阶段［２２］．
［α１，α２…αｎ］代表原始的特征集，β代表随机产生
的一条染色体．使用遗传算法获得因子重要性排
名进行特征选择的具体步骤如下．
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图１　遗传算法特征选择流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　（１）对染色体进行二进制编码，随机初始化种
群，种群用以下矩阵表示：

ＰＯＰ＝

ａ１，１ ａ１，２ … ａ１，ｋ
ａ２，１ ａ２，２ … ａ２，ｋ
… … … …

ａｍ，１ ａｍ，２ … ａｍ，













ｋ

，

在矩阵中，每一行代表一条染色体（或一个特征选

择集合），染色体长度为 ｋ代表基因总数，ｍ代表
种群数量，ａｉ，ｊ取值为０或１，０代表该特征不被选
中，１则代表该特征被选中．

（２）采用轮盘赌方法进行选择操作．设定个体
适应度函数，计算种群中每个个体的适应度，个体

被选择的概率与该条染色体的适应度成正比，所

有个体被选择的概率之和为１，每一轮迭代过程更
新一次种群．

（３）采用多点交叉法进行交叉操作．设置交
叉概率，根据概率将两个个体之间的部分染色体

进行交换，每一轮迭代对每一条染色体进行一次

交叉操作．具体方法是使用Ｐｙｔｈｏｎ随机生成一个０
到１之间的概率，如果随机生成的概率小于交叉
概率，则进行染色体交换，否则不进行交换．

（４）采用单点变异方法进行变异操作．设置
变异概率，根据概率对某个个体的基因进行单点

变异，每一轮迭代对每一条染色体进行一次变异

操作．具体方法是使用Ｐｙｔｈｏｎ每次随机生成一个０
到１之间的概率，如果该概率小于变异率，则进行
染色体变异，否则不进行染色体变异．

循环步骤（２）到（４），直到迭代１００次．最后，
遗传算法将生成一个接近最优解的最优种群．将
各因子在种群中出现的总次数统计排名作为因子

重要性排名，因子在种群中出现的次数越多，说明

它越重要．
特别指出，适应度函数是用来评价染色体性

能的一个评价指标，在遗传算法中，适应度函数的

定义是影响性能的关键因素［２３］．计算适应度函数
的过程将用于保留优秀的解，以便进一步复制，适

应度高的染色体更有可能被多次选择，而适应度

低的染色体则更有可能被淘汰．遗传算法的适应
度函数设置为决定系数，其反映了特征变量 Ｘ对
Ｙ目标值的解释程度．其定义如公式（１）所示．

ｒ２ ＝１－∑（ｙ－ｙ′）
２

∑（ｙ－珋ｙ）２
（１）

其中，决定系数用 ｒ２表示，ｙ′为标签值，ｙ为预测
值，珋ｙ为平均值，ｒ２取值范围为［０，１］．染色体表现
越好，Ｘ解释 Ｙ的能力就越强，该染色体也就越有
可能遗传给下一代．

遗传算法参数设置见表 ２．染色体长度设为
４０，即全部多因子种类数，种群大小设为１００，说明
种群中随机存在１００种多因子组合，交叉率设为
０８，变异率设为０００３，算法总共迭代１００次．

表２　遗传算法参数设置

Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　参数名 参数

染色体长度 ４０

种群大小 １００

交叉率 ０．８

变异率 ０．００３

迭代次数 １００

２．３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型构建
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型构建由位置编码、多头注意

力机制以及残差连接和归一化等组成，以下将对

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型构建技术细节进行详细阐述．
（１）位置编码
由于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型没有循环神经网络的迭

８４



　第１期 陈诗乐等：基于ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的多因子股票预测 　　　

代操作，模型中没有天然存在输入数据间的时序

关系，使用频率不同的正弦函数和余弦函数对

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的输入进行位置编码，位置编码
公式原理如下：

ＰＥ（ｔ，２ｉ）＝ｓｉｎ（ｔ／１００００２ｉ／ｄｍｏｄｅｌ） （２）
ＰＥ（ｔ，２ｉ＋１）＝ｃｏｓ（ｔ／１００００２ｉ／ｄｍｏｄｅｌ） （３）

其中，ｔ表示时间步，ｄｍｏｄｅｌ表示输入特征的维度总
数，ｉ表示输入特征的维度编号，ｉ的取值范围是
［０，ｄｍｏｄｅｌ／２］．

位置编码的每一个维度对应一个正弦信号或

余弦信号，当ｉ在规定范围内取不同的值进行位置
编码时，上式中的 ｓｉｎ函数和 ｃｏｓ函数分别对应一
组奇数和偶数的特征序号维度，例如０和１为一
组，２和３为一组，分别用ｓｉｎ函数和 ｃｏｓ函数进行
处理，从而产生不同的周期变化．位置编码随着维
度序号的增大，周期从２π到１００００２π变化，每
个位置维度在位置编码中都会得到不同周期的

ｓｉｎ和ｃｏｓ函数的取值组合，从而产生唯一的纹理
位置信息，最终使得模型学习到位置之间的依赖

关系和输入数据的时序特性．
　　图２对位置编码进行可视化，横轴为特征的
维度，纵轴为时序的维度，图中每一行代表一个时

刻的输入．纵向观察，随着特征维度的序号增大，
位置嵌入函数的周期变化越来越平缓．

图２　位置编码可视化

Ｆｉｇ．２　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｔｉｏｎｃｏｄｉｎｇ

　　使用ｓｉｎ和ｃｏｓ函数进行位置编码的优势在于
任意位置的ＰＥｔ＋ｋ都可以被 ＰＥｔ的线性函数表示，
从而使得两个位置之间存在某种位置依赖关系．
原理如下：

ｃｏｓ（α＋β）＝ｃｏｓ（α）ｃｏｓ（β）－ｓｉｎ（α）ｓｉｎ（β）
ｓｉｎ（α＋β）＝ｓｉｎ（α）ｃｏｓ（β）＋ｓｉｎ（β）ｃｏｓ（α{ ）

（４）
最后，将位置编码信息添加到输入，从而产生

拥有位置信息的输入．
　　（２）多头自注意力机制

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型主体部分的构建是通过多头
自注意力机制实现的．为便于理解，先介绍单头自
注意力机制．单头注意力机制是将输入矩阵经过
三次不同的线性变换映射到三组空间向量矩阵，

分别记为查询矩阵 Ｑ、键矩阵 Ｋ及值矩阵 Ｖ．Ｑ，
Ｋ，Ｖ矩阵每一行维度均设为 ｄｋ，单头自注意力机
制计算公式为

Ｑ＝Ｌｉｎｅａｒ（Ｘ）＝ＸＷＱ （５）
Ｋ＝Ｌｉｎｅａｒ（Ｘ）＝ＸＷＫ （６）
Ｖ＝Ｌｉｎｅａｒ（Ｘ）＝ＸＷＶ （７）

ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡
( )

ｋ
Ｖ （８）

其中，Ｘ为输入矩阵，ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ均为线性变换权
重矩阵，ｓｏｆｔｍａｘ归一化函数用于计算注意力权重，
计算公式在前文中已经介绍．

相较于只进行一次自注意力机制运算，如果

对于Ｋ，Ｑ，Ｖ矩阵实行多次不同的线性变换，各自
进行自注意力机制运算后，将多个输出拼接起来

进行最终的输出，能够使模型关注到不同方面的

信息并进行整合，起到增强模型性能的作用，因

此，使用多头自注意力机制构建Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型．
多头自注意力机制表达式为

ｈｅａｄｉ＝ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｉ，ＫＷ

Ｋ
ｉ，ＶＷ

Ｖ
ｉ） （９）

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｈ）Ｗ
Ｏ

（１０）
其中，ＷＱｉ，Ｗ

Ｋ
ｉ，Ｗ

Ｖ
ｉ分别是Ｑ，Ｋ，Ｖ第ｉ头的线性变

换权重矩阵，ＷＯ为多头注意力矩阵拼接以后的线
性变换权重矩阵．

（３）残差连接和归一化
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型子模块主要由一个多头注意

力机制层和一个全连接层构成，注意力层和全连接

层之间使用残差连接和归一化对数据进行处理．

９４
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输入数据经过多头注意力机制运算以后的输

出数据维度与输入保持一致，以便进行残差连接，

残差连接能够解决梯度消失和权重矩阵的退化问

题．残差连接具体做法很简单，即对输入和多头注
意力层的输出进行叠加，公式如下：

Ｘ＝Ｘｉｎｐｕｔ＋ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） （１１）
归一化的作用是把模型的隐藏变量归一化为

标准正态分布，以起到加速收敛的作用．具体计算
过程如式（１２）～（１４）所示：

μｊ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉｊ （１２）

σ２ｊ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｘｉｊ－μｊ）

２ （１３）

ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（ｘ）＝
ｘｉｊ－μｊ
σ２ｊ＋槡 ε

（１４）

其中，ｘｉｊ为输出矩阵第ｉ行第ｊ列的值，μｊ为输出矩
阵第ｊ列的均值，σ２ｊ为输出矩阵第 ｊ列的方差．然
后用每一列的元素减去这列的均值，再除以这一

列的标准差，从而得到归一化后的数值，为了防止

分母为０，式（１４）分母加上了不为０的常数ε．
下面对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型子模块进行整合，构

建完整的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，如图３所示．

图３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ股票预测模型［１６］

Ｆｉｇ．３　ＳｔｏｃｋｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

　　由图３可知，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型由３个相同子模
块堆叠而成，每个子模块主要包含多头注意力机

制层和全连接层．多头注意力机制层和全连接层
的输出都需要进行残差连接和归一化操作，数据

输入以后，首先进行位置编码，然后经过 ３个
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ子模块的特征抽取，最后外接一个全
连接层，将数据维度转化到１维进行股票价格输
出，其中，ｘ代表输入，ｙｔ代表 ｔ时刻的股票价格预
测结果．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型参数设置见表３．

表３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型参数设置
Ｔａｂｌｅ３　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ

参数名 参数 参数名 参数

多头数ｈ ５ 损失函数 ＭＳＥ
权重矩阵维度ｄｋ ４００ 激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ
子模块数 ３ 优化器 Ａｄａｍ
ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２ 训练轮数 １００
全连接层节点数 １２８ 批量 ５１２
时间步 ５ 训练集∶测试集 ８∶２

　　表３显示了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型参数．自注意力
机制多头数ｈ设为５，多头自注意力机制权重矩阵

Ｋ，Ｑ，Ｖ维度 ｄｋ设为４００，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ子模块数设
为３，全连接层节点数设为１２８，ｄｒｏｐｏｕｔ参数设为
０２，用于随机移除一部分神经元，以防止全连接
层发生过拟合，ＬＳＴＭ的时间步设置为５，即通过过
去５天的历史股票数据预测后一天的股票价格，
模型训练轮数设为１００轮，使用Ａｄａｍ优化器作为
训练优化器，全连接层激活函数使用 ｓｉｇｍｏｉｄ函
数，训练批量设为５１２，实验将数据按照８∶２划分，
即前 ８０％的数据作为训练集进行模型训练，后
２０％的数据作为验证集来验证模型训练结果，使
用均方差ＭＳＥ作为模型损失函数．
２．４　ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型构建

本文结合遗传算法和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型构建
ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ混合模型，进行多因子股票价格预
测研究．首先采用遗传算法对初始多因子组合进
行因子重要性排名，然后根据因子排名顺序分别

取排名前５，１０，２０，３０，４０的因子组合作为输入特
征输入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型进行股票预测，最后通过
实验结果对比分析模型性能，并获得最优因子组

合．ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型框架如图４所示．

０５



　第１期 陈诗乐等：基于ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的多因子股票预测 　　　

图４　ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型框架［１６］

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ

其中，［α１，α２，…，αｎ］代表原始特征集，ｔ５，ｔ１０，ｔ２０，
ｔ３０，ｔ４０分别代表原始特征按重要性排名前 ５，１０，
２０，３０，４０的多因子组合，ｙｔ代表 ｔ时刻的预测输
出结果．

３　实验及结果分析

３．１　数据获取及预处理
为了实现普适性，选取来自金融、餐饮、医药、

房地产、通信及航空等不同行业的６支股票进行
实证研究，所选股票均为该行业较为典型的股票，

数据汇总如表４所示．
　　鉴于选取了股票市场上各个不同行业中具有
代表性的６支股票作为股票价格预测研究对象，
如果一一具体介绍过分冗余，因此，仅对其中比较

典型的两支股票进行举证和分析，这两支股票分

别是建设银行和贵州茅台．股票数据时间跨度为
１０年，即２０１０年１月１日至２０２０年４月１日，共有
２４９０条日数据，每一条数据的维度均为４０维．建设
银行和贵州茅台的历史股价走势如图５所示．

表４　股票数据汇总
Ｔａｂｌｅ４　Ｓｔｏｃｋｓｕｍｍａｒｙ

股票名称 股票代码 股票行业

建设银行 ６０１９３９．ＳＨ 金融

贵州茅台 ６００５１９．ＳＨ 餐饮

中国医药 ６０００５６．ＳＨ 医药

保利地产 ６０００４８．ＳＨ 房地产

中国联通 ６０００５０．ＳＨ 通信

东方航空 ６００１１５．ＳＨ 航空

图５　建设银行和贵州茅台１０年股票价格趋势图
Ｆｉｇ．５　ＴｅｎｙｅａｒｓｔｏｃｋｐｒｉｃｅｔｒｅｎｄｃｈａｒｔｏｆＣｈｉｎａＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＢａｎｋａｎｄＧｕｉｚｈｏｕＭａｏｔａｉ

　　由于股票的原始数据存在缺失和量纲现象，
容易影响股票预测精度，因此，对原始数据进行数

据清洗是必要的，具体做法包括缺失值处理和数

据标准化．

（１）缺失值处理
由于样本丢失及统计不全等原因，样本存在

着数据缺失的问题，而不同的样本数据缺失情况

造成数据的破坏程度不同，其处理方式也不完全

１５
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一致．其中，对于某些大部分历史数据缺失的因
子，采用直接剔除的方法，而对于仅存在少部分历

史数据缺失的因子，采用均值填充的方法对缺失

的数据进行填充，以保证数据的完整性．
（２）数据标准化
由于数据因子间的单位不同，模型训练时会

因为数据间不同的量纲导致梯度下降缓慢，影响

训练速度，因此，需要对数据进行标准化处理，将

数据范围控制为（０，１），有助于提高模型训练速度
和预测精度．具体做法是采用最大最小值标准化

方法对数据进行无量纲化，便于不同单位或量级

间的指标能够进行比较和加权．标准化公式如式
（１５）所示：

珓ｘ＝ ｘ－ｍｉｎ（ｘ）
ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ） （１５）

其中，ｍｉｎ（ｘ）代表因子序列最小值，ｍａｘ（ｘ）代表
因子序列最大值．
３．２　因子重要性排名

图６和图７分别为遗传算法对建设银行和贵
州茅台的因子重要性排名结果．

图６　建设银行因子重要性排名结果

Ｆｉｇ．６　ＢａｎｋｆａｃｔｏｒｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣｈｉｎａＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＢａｎｋ

图７　贵州茅台因子重要性排名结果
Ｆｉｇ．７　ＢａｎｋｆａｃｔｏｒｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧｕｉｚｈｏｕＭａｏｔａｉ

　　从图６可以看出，在建设银行股票因子排名
中，排名靠前的 １２个因子分别为 ＥＭＡ、ＨＭＡ、
ＤＫＸ、ｌｏｗ、ＯＳＣ、ＭＡＵＤＬ、ＣＨＯ、ＢＩＡＳ、ＵＤＬ、ＦＳＬ、
ＥＭＶ及ＭＡＣＤ，因子重要性得分均为１００，从 ＣＣＩ
因子开始，重要性逐渐降低，排名最后的 ＭＡＣＨＯ、
ｏｐｅｎ及ＭＡＳＳ三个因子的重要性几乎为０．从图７
可以看出，在贵州茅台股票因子排名中，排名靠前

的１０个因子分别为ＯＳＣ、ＭＡＳＳ、ＵＤＬ、ＤＫＸ、ＥＭＡ、
ＭＡＣＣＤ、ＨＭＡ、ＯＢＶ、ＤＭＩ及 ＭＡＵＤＬ，因子重要性

得分均为 １００，从 ＥＭＶ因子开始，重要性逐渐降
低，排名最后的 ＭＴＲ、ＴＲＩＸ及 ＰＳＹ三个因子的重
要性可以忽略不计．
３．３　实验结果对比

（１）ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在不同特征集上的结
果对比

　　将建设银行和贵州茅台股票因子重要性排名
中前 ５，１０，２０，３０，４０的因子组合分别输入 ＧＡ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型进行股票预测，并用 ＭＳＥ对模型

２５
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预测精度进行评估，模型预测结果如表５所示．

表５　ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型股票预测结果分析
Ｔａｂｌｅ５　ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｔｏｃｋｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＧＡ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ

多因子组合总因子数目
ＭＳＥ

建设银行 贵州茅台

５ ０．００１９ ０．００１８
１０ ０．００１４ ０．００１３
２０ ０．００１７ ０．００１９
３０ ０．００２１ ０．００２２
４０ ０．００２４ ０．００２５

　　当建设银行和贵州茅台两支股票均取因子
排名前１０的多因子组合作为输入特征时，股票
预测结果均方误差达到最小值分别为０００１４和
０００１３．由此可以得到，建设银行和贵州茅台两只
股票的最优特征集均为各自因子排名前１０的多
因子组合．

图８和图９分别显示了 ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
在建设银行和贵州茅台数据测试集上进行股票预

测的可视化结果．可以直观看到，预测数据和真实
数据偏差很小，两条数据线几乎重合，说明 ＧＡ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型具有很强的模型拟合能力．

图８　ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型建设银行测试集预测结果
Ｆｉｇ．８　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｓｔｓｅｔｏｆＣｈｉｎａＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＢａｎｋｂａｓｅｄｏｎＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ

图９　ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型贵州茅台测试集预测结果
Ｆｉｇ．９　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｓｔｓｅｔｉｎＧｕｉｚｈｏｕＭａｏｔａｉｂａｓｅｄｏｎＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ

　　（２）探究超参数ｈ取值对模型性能的影响
ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型引入了多头自注意力机

制进行模型构建，引入多头的概念是为了增强模

型性能．本章为探究多头超参数 ｈ对 ＧＡＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ模型性能的影响，将超参数 ｈ分别取值为
３，５和１０，在建设银行和贵州茅台数据集上取排
名前１０的特征集进行实验研究．表６显示了 ＧＡ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型分别在建设银行和贵州茅台股票
数据测试集上使用不同超参数ｈ的预测结果．

表６　超参数 ｈ对 ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型预测结果
的影响

Ｔａｂｌｅ６　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓｕｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｈｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ

超参数ｈ
ＭＳＥ

建设银行 贵州茅台

３ ０．００１８ ０．００１９
５ ０．００１４ ０．００１３
１０ ０．００５４ ０．００４９

３５
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　　由表６可知，当超参数 ｈ取值为３和５时，模
型预测结果均方差 ＭＳＥ较为接近，并且当 ｈ取５
时，ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在建设银行和贵州茅台股
票数据测试集上的预测结果均方差达到最低；当

超参数 ｈ取值为１０时，ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型预测
性能出现了较大的降低，其原因是当超参数 ｈ取
值过大时，ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型结构过于复杂，使
得训练出现了过拟合，可以通过降低模型复杂程

度或者增大训练数据来解决该问题．
　　（３）模型性能横向对比
　　为了进一步评估 ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在股票
价格预测问题上的性能表现，分别选取基于

ＭＬＰ［２４］、ＲＮＮ［２５］、随机森林［２６］、ＬＳＴＭ［２７］、支持向
量机［２８］和ＤＡＲＮＮ［１５］等６种经典机器学习算法
的股票预测模型进行横向比较．训练完成后，实验
结果统计了各模型在６支股票数据测试集上均方
差的均值，如表７所示．

表７　各模型股票预测结果横向对比
Ｔａｂｌｅ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔｏｃｋｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｏｄ

ｅｌｓ

模型 平均ＭＳＥ
支持向量机 ０．００８０
随机森林 ０．００７５
ＭＬＰ ０．００５９
ＲＮＮ ０．００５１
ＬＳＴＭ ０．００４５
ＤＡＲＮＮ ０．００２０
ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．００１４

　　从各模型预测结果来看，ＭＬＰ和 ＲＮＮ这两种
神经网络预测模型在股票价格预测精度上比支持

向量机和随机森林两种机器学习预测模型略有提

升；ＬＳＴＭ作为ＲＮＮ的改进神经网络模型，在股票
预测效果上相比于 ＲＮＮ得到了一定提升，这也证
明了ＬＳＴＭ模型在股票时序数据的预测中能够取
得良好的表现；ＤＡＲＮＮ股票预测模型相较于
ＬＳＴＭ模型在预测精度上提升了０００２５，证明了
该模型在解决股票价格预测问题上拥有一定的优

越性；ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型预测结果达到最低为
０００１４，相较于 ＤＡＲＮＮ模型在预测精度上提升
了００００６，优化效果明显．

４　结　语

本文提出了一种基于 ＧＡＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的
股票预测方法，与传统的股票预测方法相比，该模

型通过引入自注意力机制，能够快速获取全局时

序信息并且实现并行计算，在增加计算效率的同

时，可以有效解决长距离依赖问题，拥有更强的特

征抽取能力．实验表明，该方法能够有效预测股票
价格，在预测精度上优于其他对比方法．同时，通
过实验结果可见，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ模型参数量大，对
数据的依赖性强，在大数据集中能够发挥更好的

效果．因此，如何在保证模型效果的前提下，减少
模型的参数，提高运算效率将是未来的主要研究

方向．
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