
基于注意力机制和列表排序算法的股票预测研究
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导 师：申富饶

Stock Prediction Based on Attention Mechanism  and Listwise Sorting
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01 研究背景



根据股票历史价格波动情况、交易量变化以及
市场状况预测未来趋势。

是什么？

• 指导投资者们投资，提高收益率；

• 增加市场流通性、活跃度。

意义：

股票预测任务
研究背景

演示者
演示文稿备注

另外，通过买卖操作，提升市场的流通性、活跃度等。



股票预测
任务 • 确定性时间序列模型

• 不确定性时间序列模型
• HMM

基于统计学概率
的方法

基于机器学习
的方法

基于深度学习
的方法

• 支持向量机（SVM）
• 人工神经网络

• RNN、LSTM
• CNN

• Attention
• Bagging、Boosting

• 收集相关新闻、讨论数据
…

相关方法
研究背景

演示者
演示文稿备注
传统的股票预测模型是通过统计学与概率进行预测的。

但是由于股票数据的波动性、非线性等特点，基于机器学习的模型能够更有效地提取到数据中的发展规律。

随着大数据的积累和计算机运算能力的增强。 CNN、RNN、LSTM等深度学习模型也被用来解决股票预测问题。

另外由于股票预测任务的复杂，也有学者将集成学习技术使用到股票预测任务中。



股票预测
任务 • 确定性时间序列模型

• 不确定性时间序列模型
• HMM

基于统计学概率
的方法

基于机器学习
的方法

基于深度学习
的方法

• 支持向量机（SVM）
• 人工神经网络

• RNN、LSTM
• CNN

• Attention
• Bagging、Boosting

• 收集相关新闻、讨论数据
…

相关方法
研究背景

针对单只股票分析的
分类/回归问题

演示者
演示文稿备注
虽然在解决方法上存在差异，但是大多方法都是针对单只股票分析的。
利用历史特征，预测未来走势趋向或者具体的涨跌幅值。



• 单个逐一的预测，没有从最高利润角度进行模型的优化与选择；

• 单个逐一的预测，忽略了市场内不同股票之间的相互影响。
• 同类型股票
• 竞争类型股票

存在问题
研究背景

模型预测表现
≠

更高的利润

独立假设
矛盾

相互影响

演示者
演示文稿备注
现有的方法大多是针对单只股票进行分析，将问题看作单个的回归或者分类问题。

这说明我们仅仅依据模型预测表现选择模型，并不一定能够保证得到更高的利润。


将每只股票视为独立于其他股票，忽略了市场中不同股票之间的影响。
同一类型或竞争类型的股票趋势存在相关性，这说明股票之间复杂的关系中存在丰富的信号。
在新冠疫情影响下， 医疗保健、交通旅游。 都出现了
如果能够捕获到关系，更可靠的结果。


这两个问题，都说明我们应该从更综合的角度去分析预测股票。



研究背景

股票预测问题：分类/回归问题 学习排序问题（LTR）

每日回报率：

网络结果：（相对回报率大小情况）最佳排名序列：

模型结构：

问题定义

演示者
演示文稿备注
从而我们的问题定义

假设有一些候选股票。在每个交易t，特征数据，回报率。

我们的模型在得到特征后，经过时序特征处理和排序得到结果。结果中的顺序也就表示了候选股票的相对回报率大小情况。

那么我们的目标就是希望模型预测的越接近真实的。



股票预测问题：分类/回归问题 学习排序问题（LTR）
研究背景

每日回报率：

最佳排名序列：

模型结构：
优化方向

问题定义

网络结果：（相对回报率大小情况）

演示者
演示文稿备注
从而我们的问题定义


模型流程图


结果中的顺序也就表示了候选股票的相对回报率大小情况。

根据真实的每日回报率，我们能够得到最佳排名序列。那么我们的目标就是希望模型预测的越接近真实的。



02 研究内容

• 基于注意力机制的时序特征处理方法
• 基于注意力解码器的列表排序算法

演示者
演示文稿备注
两个改进



研究内容

研究动机：

• 时序处理网络的长期遗忘问题；

Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

演示者
演示文稿备注
循环网络。对于邻近的时间步序列更加敏感，而对较远时间步顺序则很少关注。

所以尝试将Attention与时序处理相结合。



研究内容

研究动机：

• 实际效率要求。GRU模型相比于LSTM模型具有更少的参数和更快的训练速度；

• 采用学习参数的方法计算注意力值，增加了网络的不确定度。

Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

使用LSTM处理时序特征

注意力机制整合历史特征

ALSTM：

演示者
演示文稿备注
ALSTM模拟不同时间步的数据对整个序列的表现具有不同的贡献.


这种通过学习计算attention Score的方法，不准确，并且误差较大。


为了能够进行更快、更合理的时序特征处理。



研究内容 Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

特征卷积结构：

• 卷积核大小：1*T

• 卷积核沿特征维度滑动

目的：
• 得到不同特征在历史时间步的变化信息

演示者
演示文稿备注
受到TCN的启发。



Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法研究内容

整体网络结构：AFC_GRU 处理流程：

• 使用特征卷积模块得到Query，

• 按时间顺序将历史特征输入GRU结构，得到
隐层输出，

• Query与隐层输出进行Attention计算。

输出：

• 单只股票的特征表示

演示者
演示文稿备注
首先，整体模型上，我们采用GRU取代LSTM结构。

另外在注意力值的计算，我们受到TCN的启发，通过TCN提取历史特征变化趋势。




Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法研究内容

数据集：
• 上证50：上海证券市场内的50只代表性股票。

• NASDAQ：美国纳斯达克股票市场内的股票数据。

特征构造：
• 基础特征（每只股票每天的开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、成交额）
• 变化趋势特征

演示者
演示文稿备注
为了验证上述时序特征处理方法的有效性，我们进行在股票数据上进行了实验。
这里说明了我们的数据来源。



研究内容

实验对比：

Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

• 与其他时序处理方法比较，我们的方法在大多指标上结果都最好；
• GRU结构与LSTM方法比较，排序召回更精准，说明GRU结构能够更好地表示时序特征；
• 与AGRU方法比较，AFC_GRU排序召回情况更好，证明了我们特征卷积方法的有效性。



研究内容

Attention可视化：

Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

• 由于股票数据特性，较近历史的注意力值
会较大，

• 但是AFC_GRU算法在一定程度上缓解了
长期历史遗忘问题。不同股票

每支股票在历史时间步
的注意力分布

越邻近越久远

演示者
演示文稿备注
为了检验Attention方法的效果，我们对注意力分值进行了可视化。
从图中可以看出，�虽然由于股票数据特性的影响，较近历史的注意力值会较大，但是本文提出的�AFC_GRU 算法在一定程度上缓解了长期历史的遗忘问题。 �

Attention 缓解了一部分的长期遗忘问题，达到了我们的设计预期。



研究内容

赢利能力回测对比：

Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

使用每日买入-持有-次日卖出的T+1策略，进行模
拟投资。

1. 在第t交易日收盘时，平均分配预算，购入预
期收益TOP的股票；

2. 在第t+1交易日，卖出交易日t买入的股票；
3. 忽略交易成本。

结论：
• 本文提出的AFC_GRU时序特征处理算法能够有效对股票特征进行数据处理，从而实现提高回报率的目的。

粉色：AFC_GRU

演示者
演示文稿备注
AFC_GRU 与 AGRU 的累计回报率相差不大，不过仍旧优于其他模型；而�在 Top10 策略回测时， AFC_GRU 的累计回报率优于其它模型，其优势在第 30�个交易日附近开始显现。 �



研究内容

消融实验：

Part1: 基于注意力机制的时序特征处理方法

卷积核大小对模型性能的影响

特征连接方式对模型性能的影响

时间步大小选择对模型结果的影响

结论：
• 卷积核大小为1，能够更好地捕获特征的变化规律；
• 时间步长为20，更好地捕获历史变化趋势；
• 直接取代的特征表示，能够得到更好的时序特征。

演示者
演示文稿备注
为了确定更好的模型结构，我们调节各个超参，我们分别针对卷积核大小设置、特征结合方式和时间步大小设计了实验结果。

实验结果分析得到，当卷积核大小为 1、时间步长为20 以及采用注意力特征直接取代方法时，模型能够得到更好的效果 ��
这里得好好说说



02 研究内容

• 基于注意力机制的时序特征处理方法
• 基于注意力解码器的列表排序算法

演示者
演示文稿备注
两个改进



Part2：基于注意力解码器的列表排序算法研究内容

研究动机：

• 传统排序的打分阶段没有综合考虑候选项之间的影响；

• loss函数对整体序列进行约束，而股票预测中更关注前端序列情况。

演示者
演示文稿备注
目前的排序模型都在尝试考虑候选项的相互影响来调整编码阶段结�构，从而提升排序结果，但是现阶段排序模型的打分阶段，主要使用简单的线�性层来实现，是对整个序列的候选项分别进行打分后再进行排序。这样的打分�过程能够很快地、并行地得到整体排序结果。但是事实上，在打分环节时，候�选项之间也存在着相互的影响，这种相互作用会影响整个序列的结果。 

出于这两个动机，我们对在模型设计过程中提出了以下的改进



Part2：基于注意力解码器的列表排序算法研究内容

研究动机：

• 传统排序的打分阶段没有综合考虑候选项之间的影响；

• loss函数对整体序列进行约束，而股票预测中更关注前端序列情况。

演示者
演示文稿备注
目前的排序模型都在尝试考虑候选项的相互影响来调整编码阶段结�构，从而提升排序结果，但是现阶段排序模型的打分阶段，主要使用简单的线�性层来实现，是对整个序列的候选项分别进行打分后再进行排序。这样的打分�过程能够很快地、并行地得到整体排序结果。但是事实上，在打分环节时，候�选项之间也存在着相互的影响，这种相互作用会影响整个序列的结果。 �



出于这两个动机，我们对在模型设计过程中提出了以下的改进。


出于这两个动机，我们进行了。



Part2：基于注意力解码器的列表排序算法研究内容

模型结构：AEDRM，基于Listwise排序方法

Self-Attention结构 两层Attention结构

演示者
演示文稿备注
Listwise 排序方法相比于其他方法，直接对排序结果进行了约束，更符合我们股票预测任务的初衷。 �

对于候选股票数据而言，其并不�像翻译任务一样具有强烈的先后顺序，不需要 mask 操作即可并行化计算。 �
Decoder 模块使用两层简单的 Attention 模块，计算不�同分数之间的注意力影响，并对最后的分数进行更新。 

得到在序列中综合分析之后的分数值�



研究内容

MASK Attention Rank Loss:
• 更加关注前端的排序情况；
• 尾部候选项则只关注前后序列的区分。

Part2：基于注意力解码器的列表排序算法

Softmax
TopN分布

Target = 0
不相关候选项

演示者
演示文稿备注
前端结果越准确越好，对于序列尾部的候选项之间的顺序要求并不高。
后续的买入操作，主要是在序列前端的候选股票上进行，
只要排序结果能够将真实的前端候选股票进行召回，即可达到提高回报率的目的。 �

loss 计算则重点关注更相关的候选项排序结果，以及相�关候选项与不相关候选项的划分。 �



研究内容 Part2：基于注意力解码器的列表排序算法

对Topn的注意力
分布情况约束

对序列尾部约束

Softmax
TopN分布

Target = 0
不相关候选项

MASK Attention Rank Loss:
• 更加关注前端的排序情况；
• 尾部候选项则只关注前后序列的区分。

演示者
演示文稿备注
不相关项，将其与前端序列进行区分。



研究内容

实验对比：

Part2：基于注意力解码器的列表排序算法

• 在MAP、P指标上，AEDRM
优于其他模型，说明该排序
模型能够更好召回前端序列，
并进行排序；

• 整体NDCG只略高于其他模
型，NDCG@5与NDCG@10
提升较明显，说明模型加强
了对前端序列的关注。



研究内容

赢利能力回测对比：使用T+1投资策略进行模拟投资分析

Part2：基于注意力解码器的列表排序算法

结论：
• Top1回测，AEDRM与PRM结果不相上下，Top5与Top10回测，AEDRM优于其他模型；
• AEDRM 排序模型能够很好地对回报率更大的股票进行召回排序，从而达到提高收益的结果。

红色：AEDRM

演示者
演示文稿备注
结论：



研究内容

消融实验：

Part2：基于注意力解码器的列表排序算法

编码器个数对模型结果的影响

Loss设计对模型结果的影响

• 增加编码器个数没有对整体排序
结果带来明显提升。Block=1排
序结果与效率更加平衡。

• MAR loss计算方法能够更好地对
TopN进行召回排序，整体性能也
更加稳定，符合设计预期。

验证集选择与使用方法对模型结果的影响

• 随机抽取验证集能够有效缓解由
于时间导致的数据分布不一致问
题，有效利用数据集学习。

演示者
演示文稿备注
为了得到更好的模型结构，我们针对编码器个数、 loss 设计和验证集使用方法进行了实验，对模型进行调节。 


本文提出的 Mask Attention Rank Loss 计算方法能够很好地对 TopN的候选股票进行召回排序，并且整体性能也更加稳定，符合我们的设计预期。 

由于股票数据的时间连续性，邻近历史的影响。因此不能简单划分，所以进行实验��



03 研究成果



MySQL

股票分析预测系统

功能需求：

• 获取数据

• 预测排序

• 回测分析

系统设计研究成果

系统架构

Django Bootstrap

实现方法

演示者
演示文稿备注
首先，基于上述提出的算法，我们设计了对应的股票分析预测系统

不同模块之间通过对应的接口进行连接。



页面展示研究成果

数据查询：

演示者
演示文稿备注
系统的页面展示



页面展示研究成果

预测排序：

演示者
演示文稿备注
系统的页面展示



页面展示研究成果

预测排序： 训练新模型：

演示者
演示文稿备注
系统的页面展示


用户 根据自己的关注兴趣，训练新模型。



页面展示研究成果

回测分析：

演示者
演示文稿备注
系统的页面展示


对不同的模型进行对比分析。



• 吴宜真， 张雅楠，严骅，刘晓涛，申富饶。“基于 LDA 和 Bert 的特定类别
文本标题二分类方法”（202011177997.X）

专利：

• 国家自然科学基金面上项目。基于深度感知增量式联想记忆神经网络的信息
融合系统研究， Information fusion system based on deep perception and incremental 
associative memory neural networks”（课题年限 2019.01～ 2022.12）

项目：

研究成果 专利项目

演示者
演示文稿备注
这里罗列出了，我在研究生阶段 取得的成果和参与的项目。



04 总结

演示者
演示文稿备注
全文总结：重新复述一遍 本文的实现情况
未来工作展望：  最后两个提升点



股票预测
任务

1

3

2
基于注意力解码器的Listwise排序算法，
并使用MAR loss增加头部关注

股票序列排序算法AEDRM

利用特征卷积结构与GRU进行
注意力计算，更新股票特征表示

时序特征处理算法AFC_GRU

查看历史、预测涨跌、分析对比预测模型

股票分析预测系统

总结 工作总结

演示者
演示文稿备注
总结贡献点

首先是工作总结，在毕业设计中，我们提出了一个，
最终设计了一个股票分析预测系统，将两个算法应用其中，实现算法的落地使用。



谢谢
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