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摘　要: 传统预测模型在处理多元时间序列时, 常常难以捕捉其非线性动力系统的复杂变化规律导致预测精度较

低. 针对此问题, 本文将 PCC-BiLSTM-GRU-Attention 组合模型的预测方法进行了探讨和验证. 该方法首先使用

Pearson相关系数 (PCC)进行相关性检验并删除无关特征, 实现了对多元数据的降维选优. 其次使用双向长短期记

忆神经网络 (BiLSTM) 双向提取时序特征. 最后使用 GRU 神经网络融合注意力机制 (Attention), 进一步学习双向

时序特征的变化规律, 精准捕捉关键时刻的信息. 为了验证该方法在多元时间序列中的可行性, 本文以股票价格预

测作为实验场景, 并与 BP模型、LSTM模型、GRU模型、BiLSTM-GRU模型、BiLSTM-GRU-Attention模型进

行对比. 验证结果表明: 本文探讨的 PCC-BiLSTM-GRU-Attention组合模型的预测方法相比其他模型具有较高的预

测精度, 其平均绝对百分比误差 (MAPE)达到了 2.484%, 决定系数达到了 0.966.
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Abstract: When dealing with multivariate time series, traditional prediction models are often difficult to capture the
complex variation of nonlinear dynamic systems, which results in low prediction accuracy. To solve this problem, this
study discusses and verifies the prediction method of the PCC-BiLSTM-GRU-Attention combined model. In the method,
Pearson correlation coefficient (PCC) is first used for correlation tests and irrelevant features are deleted to achieve
dimensionality reduction and optimization of multivariate data. Then, bidirectional long short-term memory (BiLSTM)
neural network is used to extract time series features. Finally, GRU neural network is integrated with the attention
mechanism to further learn the change rule of bidirectional time series features and accurately capture the critical moment
information. To verify the feasibility of this method in multivariate time series, this study takes stock price prediction as
the experimental scene and compares it with the BP model, LSTM model, GRU model, BiLSTM-GRU model and
BiLSTM-GRU-Attention model. The verification results show that the prediction method of the PCC-BiLSTM-GRU-
Attention combined model has higher prediction accuracy than other models, with the mean absolute percentage error
(MAPE) reaching 2.484% and the determination coefficient 0.966.
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多元时间序列是指以相同间隔按指定采样率对某

过程进行采集的一组变量, 且按时间先后顺序排列. 在
实际处理多元时间序列时, 需要分析各变量之间潜在

的复杂关系和变化规律, 才能对其做出有效预测. 但现

有方法常因为多元时间序列复杂的变化规律难以捕捉,
所以导致预测精度较低. 如何对其做出有效预测, 成为

国内外诸多学者关注的问题.
早期传统多元时间序列预测方法主要采用灰色模

型[1]、自回归综合移动平均模型 (ARMA)[2]、自回归

移动平均模型 (ARIMA)[3] 等. 这些方法虽然结构简单,
但都属于线性方法, 不能较好反映时间序列中非线性

因素的影响. 为了克服这一缺陷, 人们将神经网络引入

对多元时间的序列的预测. 例如, Meng 等人 [4] 使用

BP神经网络实现了对股价走势的预测. 这种模型可以

较好反映出多元时间序列中非线性因素对结果的影响,
但无法联系多元时序数据间的潜在的内部关联. 邓玉

婧等人[5] 采用了循环神经网络 (RNN)实现了对航班客

座率的预测, 证明了 RNN神经网络在时序预测方面的

有效性, 这种模型可以解决无法联系多元时序数据关

系的缺点, 但在预测较长序列时经常会出现梯度爆炸

的缺陷, 使模型无法从训练数据中得到较高的学习效

率. 廖志伟等人[6] 使用 LSTM 神经网络实现了对短期

电煤价格预测, 这种模型在 RNN神经网络的基础上增

加了不同的门控单元来实现长期信息记忆功能, 成功

减缓了 RNN 神经网络梯度爆炸问题. 周莽等人[7] 使

用 GRU神经网络实现了对短期电力负荷的预测, 这种

模型是 LSTM 模型的一种流行变体, 不仅同样可以克

服 RNN模型梯度爆炸问题, 其结构较 LSTM模型还更

为简易, 更易训练. BiLSTM 神经网络作为近年来神经

网络中的新型模型[8,9], 它创新性地将一个正向 LSTM
模型和一个反向 LSTM 模型相结合, 实现了特征之间

潜在关系的双向挖掘. 与 LSTM相比, BiLSTM模型在

预测多元时序序列时, 其预测精度明显提高. 江知航等

人[10] 使用 BiLSTM 神经网络对棉花价格进行了预测,
但没有考虑多维特征与预测目标的相关性以及无关特

征对预测结果的影响, 导致预测精度并未大幅提升. 陈
宇韶等人[11] 在预测股票价格前使用了 PCC相关系数,
在庞杂多维特征中分析出与预测目标高度相关的特征,
消除了无关特征对预测结果的影响, 降低了模型复杂

度的同时有效地改善了最终的预测效果.
基于以上, 为了更有效地对多元时序序列进行预

测, 本文将 PCC-BiLSTM-GRU-Attention 组合模型的

预测方法进行了探讨和验证. 具体来说, 该方法首先利

用 PCC相关系数对输入特征进行筛选, 删除无关变量,
避免无关变量对结果精度的影响. 其次使用 BiLSTM
神经网络双向获取输入特征之间潜在的关联关系. 最
后使用 GRU 神经网络融合 Attention 机制, 进一步深

入学习双向时序特征的变化规律, 更精准的捕获关键

时刻的信息以及非线性动力系统的复杂变化规律. 为
了验证此方法在多元时间序列中的预测效果, 本文以

股票价格预测[12–15] 为实验场景, 以各模型的平均绝对

百分比误差值和决定系数值作为衡量标准进行对比实

验, 验证结果表明, 相比于其他 5种模型, PCC-BiLSTM-
GRU-Attention组合模型的预测方法拟合程度更高, 预
测效果更好. 

1   PCC-BiLSTM-GRU-Attention 组合预测

模型 

1.1   PCC 相关系数

根据文献 [16]可知, 在预测多元时间序列前, 建立

初始化指标体系后进行相关性筛选可以有效减少的数

据复杂度和无关变量对预测结果的影响. Cai 等人[17]

根据 PCC 相关系数计算出变量间的相关程度来删除

冗余变量. 因此本文选择 PCC 相关系数对实验进行特

征选择, PCC相关系数的公式为:

rX,T =

k∑
i=1

XiYi−

k∑
i=1

Xi

k∑
i=1

Yi

k√√√√√√√√√√√ k∑
i=1

X2
i −

 k∑
i=1

Xi


2

k

√√√√√√√√√√√ k∑
i=1

Y2
i −

 k∑
i=1

Yi


2

k

(1)

rX,Y Xi Yi其中,  为变量 X, Y 的相关系数,  为自变量,  为因

变量. 变量的相关程度可由相关系数的绝对值表示, 具
体如表 1所示.
 

表 1     相关程度
 

相关系数绝对值 0–0.2 0.2–0.5 0.5–1
相关程度 无关 弱相关 强相关

 
  

1.2   BiLSTM 神经网络

BiLSTM神经网络由两个 LSTM神经网络叠加组

成[18]. LSTM 神经网络是另一种 RNN 神经网络, 在处
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理时间序列方面具备显著优势[19], 它具有遗忘门、输

入门、输出门和细胞状态等部分, 其结构如图 1 所示.
细胞状态用来存储和传递时序特征信息, 3种门结构在

训练过程中会学习如何去保存、遗忘和输出时序特征

信息[20]. 这种结构使得在 LSTM 神经网络中早期单元

的特征信息一样可以传递至后期单元的细胞状态

中, 实现了 LSTM 神经网络可长时间记忆特征信息的

优势.
 

Ct−1 Ct

Ct

ft it Ot

Xt

ht−1

ht

Wf

Sigmoid Sigmoid Sigmoidtanh

tanh

Wc Wi Wo ht

~

 
图 1    LSTM神经网络单元结构图

 

ft = Sigmoid
(
W f · [ht−1,Xt]+b f

)
(2)

it = Sigmoid (Wi · [ht−1,Xt]+bi) (3)

C̃t = tanh(Wc · [ht−1,Xt]+bc) (4)

Ct = ft ·Ct−1+ it · C̃t (5)

ot = Sigmoid (Wo · [ht−1,Xt]+bo) (6)

ht = ot · tanh(Ct) (7)

W f Wi Wc Wo b f bi bc bo

ft

it
Ct−1 Ct

ht

其中,  、 、 、  和 、 、 、 分别对应各

门结构的权重矩阵与偏置 ,  其运行原理首先是遗忘

门通过式 (2) 计算当前细胞状态需要遗忘的信息 , 然
后输入门通过式 (3) 计算当前细胞状态需要存放的信

息 , 并通过式 (4)、式 (5) 在 tanh 层中创建候选值加

入到细胞状态中并且将单元状态从 更新为 , 最后

输出门通过式 (6)、式 (7)计算出当前 LSTM单元的输

出 .
图 2 是 BiLSTM 神经网络结构图, 它由一个前向

LSTM 计算层一个为后向 LSTM 计算层. 这种结构可

对时序序列关系进行较长时间的双向挖掘, 提取双向

时序特征. 

1.3   GRU 神经网络

GRU神经网络对 LSTM内部进行了有效简化, 引

入了重置门、更新门的概念, 这使其在保留原 LSTM
神经网络预测效果的同时变得更易训练[21], 其结构如

图 3所示.

rt = Sigmoid (Wr · [ht−1,Xt]+br) (8)

h̃t = tanh(Wh · [r ∗ht−1,Xt]+bh) (9)

zt = Sigmoid (Wz · [ht−1,Xt]+bz) (10)

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t (11)

Xt ht−1

ht

Wr Wh Wz br bh bz

其中 ,   代表当前时刻的输入 ,   代表上一时刻

GRU单元的隐藏状态,  代表当前 GRU单元计算出的

隐藏状态,  、 、 和 、 、 为各门结构对应

的权重矩阵和偏置, GRU 神经网络单元的运行原理首

先是通过式 (8) 计算出重置门的取值, 再通过式 (9) 计
算候选状态. 若重置门取值接近 0, 则候选值会选择忽

略前一个隐藏状态的信息, 这有效地使隐藏状态具有

丢弃不相关的特征信息的能力. 计算出候选值后, 通过

式 (10)使更新门控制特征信息需要传递多少信息至当

前隐藏状态, 实现了单元的长期记忆功能, 最后通过式

(11)计算出当前隐藏状态的最终值.
 

H1

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

前向计算

后向计算

H
i

H
T

X1 X
i

X
T 

图 2    BiLSTM神经网络结构图
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图 3    GRU神经网络单元结构图 
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1.4   Attention 注意力机制

Attention机制通过不同特征对于预测结果影响的

大小来为神经网络中的隐藏单元赋予不同权重, 使对

预测结果有突出影响的因素获得更高关注, 为后续再

次处理数据提供更好的参考[22–24], 大大减少了对资源

的消耗, 提高了预测精度, 其结构具体如图 4所示.
 

a1 ai

ct

+

aT

h1 hi hT
... ...

 
图 4    Attention机制网络结构图

 

ei = tanh(Whi+b) (12)

ai =
exp(ei)

T∑
j=1

exp
(
e j
) (13)

ct =

T∑
i=1

aihi (14)

W b hi

hi ei

ai hi

ct

其中,  、 为权重系数和偏置系数,  为 GRU 神经网

络中 t 时刻中输出的第 i 个隐藏单元状态值. Attention
机制首先根据 GRU 神经网络输出每个隐层单元的值

计算式 (12)后得到每个隐层单元的得分 , 再通过式

(13) 对注意力得分值进行归一化, 最终计算式 (14) 将
归一化后的得分值 和隐层单元 进行加权求和得到

t 时刻这一时间步长内的隐藏层状态值 . 

1.5   PCC-BiLSTM-GRU-Attention 组合预测模型

PCC-BiLSTM-GRU-Attention 组合模型的预测方

法主要由 6个阶段构成, 具体层级结构如图 5所示.
(1) PCC相关系数: 将原始数据中的自变量逐一与

预测的因变量进行 PCC 相关性分析, 删除与因变量无

关的特征, 具体表示为:

Xi =
[
x1, · · · , xi, · · · , xN , p

]
(15)

Xi =
[
x1, · · · , xi, · · · , xn, p

]
(16)

Xi xi

p

其中,  表示某时刻中的第 i 天的输入序列,  为第 i 个
特征值, N 为未降维选优时的总特征数, n 为降维后的

总特征数.  为某时刻第 i 天的预测值, 未经过筛选时

Xi

Xi

可表示为式 (15), 经过 PCC 相关性分析筛选出不相

关的特征后,  可表示为式 (16).
 

输出层 yt

ct

+

a1 ai aT

h1 hi hT

H1

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM

特征值筛选

LSTM

Hi HT

X1
Xi XT

Attention 机制

前向计算

后向计算

GRU 层

BiLSTM 层

输入层输入层

PCC 相关系数PCC 相关系数

... ...

... ...

... ...

... ...

... ...

 
图 5    PCC-BiLSTM-GRU-Attention组合模型预测方法

的层级结构
 

(2)输入层: 将经过特征值筛选后的特征以及因变量

作为本文模型的输入, 在 t 时刻中的输入序列具体为:

Xt = [X1, · · · ,Xi, · · · ,XT ]T (17)

Xt其中,  为 t 时刻的输入序列, T 为时间步数.
Xt

[X1, · · · ,Xi, · · · ,XT ]T

−→
Hi Xt [XT , · · · ,Xi, · · · ,X1]T

←−
Hi

( 3 )B iLSTM 层 :  在前向层中输入正向 序列

计算出该层第 i 个输出的隐藏状态

, 在后向层中输入反向 序列 计

算出该层第 i 个输出的隐藏状态 :

−→
Hi =

−−−−−→
LS T M

(−−−→
Hi−1,Xt,

−−−→
Ci−1

)
(18)

←−
Hi =

←−−−−−
LS T M

(←−−−
Hi+1,Xt,

←−−−
Ci+1

)
(19)

Hi =

[−→
Hi⊕
←−
Hi

]
(20)

Ht = [H1, · · · ,Hi, · · · ,HT ]T (21)

Xt

−−−→
Hi−1

−−−→
Ci−1

−→
Hi

其中, 通过式 (18) 使用对应 t 时刻的输入序列 、第

i–1 个输入时间步的前向 LSTM 层中的隐藏单元状态

以及第 i–1 个输入时间步的前向 LSTM 层中的细

胞状态  , 计算出在 t 时刻的前向 LSTM层中第 i 个

输出的隐藏状态 . 通过式 (19) 使用对应 t 时刻的输
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Xt
←−−−
Hi+1

←−−−
Ci+1
←−
Hi

Ht

入序列 、第 i+1个输入时间步的后向 LSTM层中的隐

藏单元状态 以及第 i+1个输入时间步的后向 LSTM

层中的细胞状态 , 计算出在 t 时刻的后向 LSTM层

中第 i 个输出状态 , 通过式 (20) 计算出 BiLSTM 层

在 t 时刻的第 i 个隐藏单元状态值, 将式 (21)中 最终

作为 t 时刻上提取的双向时序序列.

Ht

(4) GRU: 将 BiLSTM 层中输出的双向时序序列

作为 GRU层的输入序列进行进一步学习:

hi =GRU (Hi−1,Hi) (22)

ht = [h1, · · · ,hi, · · · ,hT ] (23)

hi

ht

其中, 记 为 t 时刻中第 i 个 GRU 层的隐层状态, 式
(23)中 为最终在 t 时刻上 GRU层的隐层状态.

ht ei

ai ct

(5) Attention 机制: 将 GRU 层输出的隐层状态

作为 Attention 机制的输入, 每个隐层单元的得分 、

归一化后得分 和最终 Attention 层输出 由式 (12)–
式 (14)计算而来.

yt

(6) 输出层: 选择 Sigmoid 函数作为激活全连接层

的函数, 输出最终 t 时刻最终预测值, 记作 :
yt = Sigmoid (ωct +b) (24)

 

2   实验分析 

2.1   数据来源

本文选取某银行从 2006 年 1 月 5 日至 2019 年

6 月 5 日这一时段内所有交易日的股指数据作为实验

数据集. 采集数据主要包括: 开盘价、最高价、最低

价、涨幅率、振幅率、总手数、交易金额、换手率、

成交次数和收盘价, 最终将股票收盘价作为目标变量.
此数据集大且全面, 具有多元特性, 在连续的时间序列

上呈现一定的变化规律. 本文将数据集选取前 80% 的

数据为训练集, 后 20%的数据为测试集. 

2.2   数据预处理

本文对数据的预处理分为两个步骤, 归一化和特

征数据的降维选优:
(1) 为了消除特征参数之间数值与单位的差异性,

以对每个特征进行同等对待, 本文对原始特征数据进

行归一化处理来提升预测精度, 归一化公式如下:

xi =
xi−min

max−min
(25)

x其中, min 代表特征 在时序序列中的最小值, max 代表

在时序序列中的最大值.

(2)将归一化后的特征数据进行 PCC相关性分析.
如表 2 可以看出各特征与股票收盘价的 PCC 相关程

度, 为了消除无关变量对模型预测带来的噪声影响, 决
定选取开盘价、最高价、最低价、总手数、交易金额

和成交次数这些具有相关性的因素作为神经网络输入

参数, 删除无关因素来实现对特征数据的降维选优.
 

表 2     不同特征与股票价格的相关系数
 

特征 PCC相关系数

开盘价 0.998
最高价 0.999
最低价 0.999
涨幅率 0.004
振幅率 −0.155
总手数 0.534
交易金额 0.542
换手率 −0.189
成交次数 0.564

 
  

2.3   参数设置

基于本文提出方法训练中的优化目标为平均绝对

百分比误差 MAPE 最小化, 即决定采用 Adam 优化算

法对模型中的权重进行迭代更新. 模型各参数选用经

验数据且通过多次实验进行调整, 最终确定 BiLSTM
神经网络层的隐层节点个数为 64 个, GRU 神经网络

层的隐层节点个数为 16个, 迭代次数为 100次, batch-
size大小为 64, 滑动窗口长度为 5, 学习率为 0.01. 

2.4   评价指标

R2
score

本文选用的评价指标为平均绝对百分比误差

(MAPE) 和决定系数 ( ) 两种指标来评价模型的

优劣性, 两种指标公式如下:

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣ytrue (i)− ypre (i)
ytrue (i)

∣∣∣∣∣∣×100% (26)

R2
score = 1−

n∑
i=1

(
ytrue (i)− ypre (i)

)2
n∑

i=1

ytrue (i)− 1
n

n∑
i=1

ytrue (i)

2
(27)

ytrue (i) ypre (i)

R2
score

R2
score

其中, n 为样本个数,  为 i 时刻的实际值, 

为 i 时刻的预测值. MAPE 的值代表预测值与真实值产

生的误差值与真实值之间的比例 ,  当比例越接近

0%时, 表明预测误差越小.  的值表示预测值曲线

与真实值曲线的拟合优度, 当 的值越接近 1时拟
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合优度越好. 

2.5   多模型对比

为了验证 PCC-BiLSTM-GRU-Attention组合模型

的预测方法的预测性能 ,  将该方法与 BP、LSTM、

GRU、BiLSTM-GRU、BiLSTM-GRU- Attention等神

经网络模型放在股票价格预测场景中进行对比实验,
观察不同模型对某银行测试集的预测效果. 为了减少

结果中的偶然因素对各神经网络精度的影响, 本文对

每种神经网络进行了多次实验, 记录下每种模型在测

试集预测的最优结果, 实验结果如表 3所示.
 

表 3     不同神经网络预测结果对比
 

特征 MAPE (%) 决定系数

BP 9.769 0.623
LSTM 7.946 0.698
GRU 7.853 0.758

BiLSTM-GRU 4.700 0.938
Attention-BiLSTM-GRU 2.856 0.946

PCC-Attention-BiLSTM-GRU 2.484 0.966
 
 

从表 3可观察到, PCC-BiLSTM-GRU-Attention组
合模型的预测方法在 MAPE 与决定系数两种评估指标

上计算的结果均优于其他神经网络. 该方法的 MAPE
指标为 2.484%, 与 BP、LSTM、GRU、BiLSTM-GRU、
BiLSTM-GRU-Attention等神经网络相比, 其 MAPE 指

标分别下降了 7.285%、5.462%、5.369%、2.216%、

0.372%. 该方法的决定系数指标为 0.966, 与 BP、LSTM、

GRU、BiLSTM-GRU、BiLSTM-GRU-Attention 等神

经网络进行对比后, 决定系数分别提高了 0.343、0.268、
0.208、0.028、0.02, 由此可见, 实验的结果验证了 PCC-
BiLSTM-GRU-Attention 组合模型的预测方法可以有

效提高对多元时间序列的预测. 此外, 将 PCC-BiLSTM-
GRU-Attention组合模型的预测方法与 BiLSTM-GRU-
Attention 神经网络模型相比较, MAPE 指标降低了

0.372%, 决定系数提高了 0.02, 证明了使用 PCC 相关

性系数剔除无关变量可有效减少其对预测精度的影响.
将 BiLSTM-GRU-Attention神经网络模型与 BiLSTM-
GRU神经网络模型相比较, MAPE 指标降低了 1.844%,
决定系数提高了 0.008, 证明了 Attention机制神经网络

的加入能够有效捕捉关键时刻的信息. 图 6 为 PCC-
BiLSTM-GRU-Attention 组合模型的预测方法与其他

模型的预测结果图, 可以看出该方法相较于其他模型

预测的结果同真实值的波动更为拟合.

1 800

1 600

1 400

股
价

 (
元

)

1 200

0 100 200 300

时间 (天)

400 500 600

real BP GRU LSTM

BiLSTM-GRU BiLSTM-GRU-Attention

PCC-BiLSTM-GRU-Attention 
图 6    不同模型预测结果图

  

3   结论

本文将 PCC-BiLSTM-GRU-Attention组合模型的

预测方法进行了探讨和验证. 该方法首先利用 PCC 相

关系数将特征数据进行筛选, 删除冗余无关特征对实

验结果精度的影响, 实现多元数据的降维选优. 其次选

取 BiLSTM 神经网络双向学习时序序列的变化规律,
再使用 GRU 融合 Attention 机制进一步深度学习双向

时序特征的变化规律, 同时更精准的捕获关键时刻的

信息, 最后通过全连接层输出最后预测值. 本文结合

PCC 相关系数、BiLSTM 神经网络、GRU 神经网络、

Attention机制进一步提高了对多元时序序列的预测精

度. 将该方法通过实验与 BP、LSTM、GRU、BiLSTM-
GRU、BiLSTM-GRU-Attention五种模型进行对比, 验
证结果表明, PCC-BiLSTM-GRU-Attention组合模型的

预测方法在 MAPE 和决定系数两种指标上有显著优

势, 与真实值具有更高的拟合性, 实际预测精度最佳.
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