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基于优化VMD再分解的 LSTM下的股价预测
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 摘　要               研究设计了一种股价预测混合模型，以应对股价受多种因素影响的挑战。模型结合了完备集合经验模态

分解（CEEMDAN）与经粒子群优化（PSO）的变分模态分解（VMD）技术，并使用长短期记忆网络（LSTM）

对股价进行预测，旨在处理股票价格中的噪声并提升预测精度。通过与LSTM模型、循环神经网络（RNN）

模型、卷积神经网络（CNN）模型和支持向量回归（SVR）模型的对比，实验结果表明，所设计的模型

相较于其他模型表现出更高的鲁棒性和准确性，对于金融从业者在制定投资策略时具有指导意义，同时

有助于深度学习在股价预测领域的应用，具备实际应用价值。   
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0  引言

在金融领域，尤其是股价预测这一分支，众多股价预测

算法已被广泛应用于学术研究中 [1-3]。目前的各种预测模型主

要有三种：单一的统计模型、智能模型和混合模型。

（1）在各种预测模型的初期，主要采用的是单一的统

计模型来预测股价，统计模型可以通过统计历史数据对未

来进行预测分析，例如 Prasad 等人 [4] 对比了卡尔曼滤波器

（Kalman fi lter）、分布式梯度增强库（XGBoost）和自回归

移动平均模型（ARIMA）这三种主要的算法在股价预测中的

应用，Kalman fi lter 由于其递归和反馈机制，被认为适合精

确预测。XGBoost 适合非线性数据集，并能有效地捕捉时间

依赖特征。ARIMA 模型则在时间序列数据上广受欢迎，并

通过消除数据的平稳性来工作。统计模型往往假设变量之间

的关系是线性且稳定的，但是股价的波动特征复杂，受多方

面因素的影响，统计模型往往无法很好地处理这些数据。

（2）相较单一的统计模型，智能模型在处理复杂的非

线性和非平稳数据方面显示出更加强大的能力。例如，Van 

Gestel 等人 [5] 利用最小二乘支持向量机（LSSVM）对金融

时间序列进行分析，Lee[6] 使用支持向量机（SVM）对股票

趋势进行预测，而 Qiu 等人 [7] 深入探讨了长短期记忆网络

（LSTM）的内存单元结构和门控机制，以及集成注意力机

制如何提升模型在处理和预测时间序列数据，尤其是股市预

测中的表现。这些研究表明，智能模型能够取得令人瞩目的

成果。然而，这些模型在应用条件上的局限性有时会影响预

测的准确性。

（3）近几年，混合模型的出现，极大提升了对复杂数

据预测的准确性。例如，Jing 等人 [8] 使用卷积神经网络 (CNN)

对股票投资者的隐藏情绪进行分类，然后结合 LSTM 对股票

的市场价格进行分析预测，取得了比基线分类器更好的性能。

Yujun 等人 [9]，利用经验模态分解（EMD）将复杂的原始股

票价格时间序列分解为多个子序列，然后结合 LSTM 的方法

来训练和预测每个子序列，最终将子序列进行融合得到最终

的预测，实验结果表明混合预测的方法具有实际应用价值。

Pai 等人 [10] 提出一种使用 ARIMA 和 SVM 的混合模型来预测

股票价格，实验结果证明，这种模型在股票预测方面稳定性

较好，但是因为计算量庞大，而导致运行时间比较长。

如今，各种混合模型的预测方法层出不穷，基于分解积

分方法进行预测的模型更是应用在了各大领域 [11-13]，已经可

以证明其有效性和稳定性。本研究主要基于分解积分方法提

出一种全新的混合模型来对股票收盘价格进行预测。使用完

备集合经验模态分解（CEEMDAN）和变分模态分解（VMD）

用于噪声的抑制，使用LSTM进行股价预测，利用样本熵（SE）

用来减少计算时间，利用粒子群优化算法（PSO）避免 VMD

参数选择的主观性，更好地抑制噪声。

本研究主要是根据前一天股票的收盘价来预测第二天

股价，主要的创新体现在以下方面：（1）本研究利用 PSO

与 VMD 相结合，避免 VMD 参数的主观选择，以提高模型

的预测能力；（2）本研究提出一种全新的 CEEMDAN-SE-

PSOVMD- 混合 LSTM 的混合模型并在不同数据集运行，验

证了模型预测的准确性和鲁棒性。
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1  基本理论

1.1  CEEMDAN

CEEMDAN[14] 是由 EMD 发展而来，其本质是基于 EMD

可以自适应地将原始数据分解为多个本征模态函数 (IMFs)，

在股票价格预测等具有非线性和非平稳的时间序列数据上具

有极强的适应性。CEEMDAN 的具体步骤如下。 

设 f(t) 为原始数据，IMFk(t) 为 CEEMDAN 方法得到的第

k 个 IMF。EMDj(·) 表示 EMD 分解得到的第 j 个 IMF。εk 用

于设置每一级的信噪比（SNR），它决定了白噪声的标准差。

ωi(t) 是满足标准正态分布的高斯白噪声。在这部分的计算中，

除了 εk 是标量系数外，其他变量都代表一个序列长向量，包

括 f(t)、IMFk(t)、ω(t)、r(t)。

（1）在原始时间序列数据 f(t) 中添加 SNR 为 ε0 的白噪

声 ωi(t) （i=1,2,3,…,n），得到数据 f i(t) （i=1,2,3,…,n）用于

第一次分解，如式（1），其中 t 代表不同的时间点，i 代表

添加的第 i 个白噪声，n 为总数添加白噪声的次数。股票价

格的时间序列被假设为随机信号，其幅度不可预测，但遵循

特定的统计特征。

                    （1）

（2）使用 EMD 将 f i(t)分解n次，得到n个第一 IMF结果，

命名为 MF i
1(t) （t=1,2,3,…,n）。然后利用公式（2）计算均

值得到 CEEMDAN 的第一个 IMF，IMF1(t)，利用公式（3）

求出第一个残差 r1(t)，其中 EMD1(·) 代表由 EMD 获得的第

一个 IMF。理论上，由于白噪声的平均值为 0，可以通过计

算平均值来消除白噪声的影响。

                  （2）

                                                （3）

（3）将自适应噪声项添加到第一个残差 r1(t) 中，并获

得新的时间序列。自适应噪声项是由白噪声 wi(t) 产生的，

其强度可以根据信噪比（SNR）进行调整，表示为 SNRε1，

对这个加入了自适应噪声的信号进行 EMD 分解，以得到第

一个 IMF。然后，以新的为载体，进行 EMD 分解，即可得

到 CEEMDAN 的第二个 IMF， ，如式（4）所示。同

时，可得到第二个余数 r2(t)，如式（5），其中 EMD1(·) 表示

EMD 得到的第一个 IMF。

         （4）   

                                             （5）

（4）将新的自适应噪声项添加到具有白噪声的 ωi(t) 

（i=1,2,3,…,n） 和 SNRεk（k=2,3,…,K） 中， 其 中 K 是 完

成 CEEMDAN 后的 IMF 总数。然后，如式（6）可得到

CEEMDAN 的第 k 个 IMF，IMFk(t)。如式（7）可得到第 k

个残差 rk(t)，其中 EMDk(·) 表示 EMD 得到的第 k 个 IMF。

       （6）
                        

                                          （7）

（5）当残差不超过两个极值点且无法继续分解时，

CEEMDAN 算法终止。总共得到 k 个 IMFs。最终的残差为

R(t)，原始信号 f(t) 具有式（8）所示的关系。

                                         （8）

1.2  SE

SE[15] 是评估时间序列数据复杂性的方法，对于序列的

SE 而言，其熵值越大，序列越复杂。在下面的公式中，令 n

为数据点总数，m 为待比较序列的长度，然后可以形成向量

xm(i)，如式（9）所示。                     

                     （9）

  

两个这样的向量之间的距离定义为 dm：

      （10）

  

令 r 为接收矩阵的容差，vm 为 的

数量，ωm+1 为 的数量，然后就可

以确定匹配点的概率。Am(r)是两个序列匹配m+1个点的概率，

而 Bm(r) 是匹配 m 个点的概率，如式（11）和（12）所示。

                （11）

                    （12）

最后，样本熵定义为 ：

                    （13）

当 n 为有限值时，样本熵可以使用以下方程来估计：

                              （14）

1.3  PSO-VMD

VMD[16] 是一种被广泛使用的信号分解方法，其具体公

式如下：

   

（15）

式中：f(t) 为原始数据，uk 为有限带宽，wk（k=2,3,…,K）为

中心频率，K 为要分解的 IMF 的数量，δ(t) 为单位脉冲函数，

t 为时间指标， 为 t 的偏导数，* 为卷积运算符。

为了解决优化问题，需要引入拉格朗日乘子 λ 和正则化
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参数 α，然后将有约束变分问题转换为无约束变分问题，得

到增广拉格朗日表达式：

   （16）

通过交替方向乘子策略，可以计算出鞍点，得到 μk、

wk、λ 的解。原始 f(t) 被分解为 K 个 IMFs，τ 是噪声容限，

、 、 、 分别是 uk
n+1(t)、ui(t)、f(t)、λ(t) 的傅

里叶变换：

     （17）

PSO[17] 是一种典型的群智能优化算法，汲取了自然界

鸟群社交行为的启示，以便在解空间中探寻并识别出全局最

优解。对于第 t 次迭代的第 i 个粒子，其位置和速度可以用

公式写为：

                  （18）

式中：Vid(t) 为第 t 次迭代后粒子 i 速度向量的第 d 维分量；

Xid(t) 为第 t 次迭代后粒子 i 位置向量的第 d 维分量；Pid 为粒

子 i 历史最优解对应位置的第 d 维分量；Pgd 为群体最优解对

应位置的第 d 维分量；c1、c2 为学习因子；r1、r2 为 [0,1] 之

间的随机数。

VMD 的效果受模态分解的个数 (K) 和正则化参数 (α) 的

影响很大，在进行变分模态分解时需要提前设置。在此之前，

往往观察 K 取不同值时，各 IMFs 分量中心频率的变化，如

果出现相似的分量则取最后的 K，因此以往的方法受人为等

主观因素影响大，并且多次实验选取最佳的 VMD 参数往往

会耗费巨大的时间成本，并不适合实际操作。在本研究中，

使用了 PSO 与 VMD 结合的方法，旨在为股票价格数据的有

效分解确定最优的 VMD 参数组合。PSO 算法的核心思想是

确定一个适应度函数 [18]，以此计算粒子位置更新时对应的适

应度值，通过比较新旧粒子的适应度值进行更新。由此可见，

熵可以很好地反映复杂时间序列的动态特征，排列熵（PE）[19]

作为一种反映时间序列动态特性的有效工具，对于噪声具有

较高的敏感性。高 PE 值表示较大的噪声水平，而较低的 PE

值则预示着更优的分解效果。本研究使用 PE 作为适应度函

数，旨在评估由VMD分解所得的 IMFs的复杂度及噪声水平。

此外，IMFs 的 PE 平均值（MPE）被用作衡量每个粒子（即

不同的 K 与 α 组合）性能的指标。具体算法流程如下。

（1）参数初始化。首先，设定 PSO 算法的基本参数，

包括粒子群规模、最大迭代次数和学习因子。在此基础上，

将 VMD 的两个关键参数 K 和 α 作为粒子的位置属性，从而

初始化粒子群。

（2）初始种群的MPE计算。对于粒子群中的每一个粒子，

利用其代表的 K 和 α 执行 VMD 分解，得到 K 个 IMFs。随后，

计算这些 IMFs 的 PE，并据此求得 MPE。在种群中，所有粒

子的 MPE 的最小值被确定为该种群的适应度评价标准。

（3）粒子位置和速度的更新。根据PSO算法的核心机制，

更新每个粒子的位置和速度。

（4）MPE 的再计算与适应度更新。在粒子位置更新后，

对每个粒子再次执行 VMD 分解，计算新的 MPE 值，并将其

与先前的适应度值进行比较。若发现更低的 MPE 值，则相

应地更新全局最优适应度值。

（5）迭代循环。持续执行步骤（3）和（4），直至达

到预定的迭代次数上限。在每次迭代过程中，记录并更新当

前迭代所得的最优适应度值及相应的粒子位置，即 K 和 α 值

的最佳组合。

（6）输出最优解。在迭代过程完成后，输出达到最优

适应度值时的粒子位置，这代表了 VMD 参数 K 和 α 的最优

组合。

1.4  LSTM

LSTM[20] 在循环神经网络（RNN）的基础上精心设计

并添加了记忆特性，以避免长依赖问题。LSTM 网络在隐藏

层添加了遗忘单元和记忆单元，当新信息输入时丢弃次要信

息，将重要信息保留在长期记忆中。LSTM 具有两种传输状

态，分别是细胞状态 ct 和隐藏状态 ht。此外，为了解决梯度

消失所带来的问题，LSTM 建立了门控机制来控制信息流，

门控机制通常包括一个点乘法累加和一个神经网络层，其中

Sigmoid 激活函数  或函数  的
神经网络层，用于确定可以传递多少信息。公式（19）～（24）

为 LSTM 的详细计算公式，其中小写变量表示向量，大写变

量表示矩阵。

                              （19）

                                  （20）

                               （21）

                                                   （22）

                                    （23）

                                                     （24）

LSTM 的 输 入 向 量 为 ， 隐 藏 状 态 向 量 为

，遗忘门的激活向量为 ，输入门的激活

向量为 ，单元输入激活向量为 。

为细胞状态向量，输出门的激活向量为 ，其中上标

m 和 n 分别指输入特征和隐藏单元的数量。对于 ，

， ， ，分别表示输入向量 xt 的权重

矩阵、隐藏状态向量 ht 的权重矩阵以及不同门或细胞状态 f、
i、c、o 的偏置向量参数。此外，还使用特殊的矢量符号来更
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好地解释，例如单元状态 不仅仅包含 LSTM 神经网络

中的一个单元信息，而是包含 n 个 LSTM 单元的信息。

在实际计算中，使用适应性矩估计（Adam）[21] 优化算法， 

Adam 可以自适应地调整学习率且实现简单，其中参数的更

新不受梯度变换的影响，因此它适用于噪声很大的股票价格

数据集。此外，训练神经网络时经常遇到过拟合，因此需要

设置 Dropout[22] 机制。Dropout 可以通过忽略特征检测器来减

少神经元之间复杂的共适应关系，使网络学习更鲁棒的特征，

从而解决过拟合问题。

2  数据

数据选取了 2017 年 6 月 27 日至 2024 年 1 月 19 日的

1600 个交易日数据，这些数据来源于同花顺官网的公开信息。

将 2017 年 6 月 27 日至 2023 年 8 月 23 日的 1500 个交易日

数据作为训练集，将 2023 年 8 月 24 日至 2024 年 1 月 19 日

的 100 个交易日数据作为测试集。中国太保收盘价原始数据

如图 1 所示，横轴表示日期，纵轴表示价格。需要注意的是，

本研究假设每日的股票收盘价是连续的，并且与最近 30 天的

股价紧密相关。

图 1  中国太保收盘价原始数据

本研究对股票收盘价的时间序列数据进行了综合统计

分析，通过 Python3.11.5 和 Statsmodels 模块中的函数，使

用统计检验来检验该股票数据的平稳性、自相关性和正态

性。首先，对数据进行平稳性检验，通过增强型迪基 - 富勒

（ADF）[23] 检验的应用，获得了一个 p 值，为 0.216 8，这

个结果不足以拒绝非平稳的原假设。ADF 检验值为 -2.171 4，

表明在 5% 的显著性水平上，数据未能证明其平稳性。其次，

通过 Ljung-Box[24] 来评估该事件序列数据的自相关性，检验

结果在 10 个滞后期内均显示 p 值显著小于 0.05，这表明收盘

价数据存在自相关性。再次，为评估数据分布的正态性，采

用 Jarque-Bera[25] 检验进行正态性检验，p 值为 0.000 01 小于

0.05，偏度为 0.020 9，峰度为 2.480 9，拒绝原假设，数据不

服从正态分布。最后，通过 Statsmodels 模块计算得出的自相

关函数（ACF）和偏自相关函数（PACF），如图 2 所示，提

供了股票收盘价数据自相关性的直观证据。从 ACF 图可以观

察到，存在逐渐减小的拖尾现象，这表明收盘价具有长期的

自相关性。而 PACF 图表则揭示了在初期滞后期具有显著相

关性后，迅速降至 0 的模式，尤其是在第二阶之后，数据的

偏自相关性被截断，呈现出较为清晰的断层。

图 2  原始数据的 ACF 和 PACF

3  研究方法

对数据的综合统计检验结果表明，股票价格数据非平

稳，噪声多，自相关性强，如果没有进行高效的降噪处理，

就很难进行准确的预测。因此，本研究引入 CEEMDAN 和

PSOVMD，对其进行自适应分解和去噪，同时借鉴了 Wang

等人 [26] 的研究成果，引入样本熵整合来减少计算量，引入

混合 LSTM 来稳定有效地预测股票价格，并将本研究所提出

的模型称为 CEEMDAN-SE-PSOVMD- 混合 LSTM。具体而

言，模型首先利用 CEEMDAN 将输入的原始数据分解为多个

IMFs；然后通过样本熵整合，将 IMFs 整合为高复杂度组和

低复杂度组；对于高复杂度组，首先使用 PSOVMD 进行再

分解，其次对 VMD 的分解结果使用集成 LSTM 进行预测，

对于低复杂度组，使用各自 LSTM 进行预测；最后通过集成

LSTM 将预测结果进行拟合，得到最终的预测结果，模型如

图 3 所示。

图 3  CEEMDAN-SE-PSOVMD- 混合 LSTM 模型预测模型
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3.1  CEEMDAN 和样本熵整合

图 4 自上而下展示了原始数据，以及分解得到的 7 个

本征模态函数（IMF0 至 IMF6）和最终的残差部分（即

IMF7）。这里，IMF7 被定义为残差。图 4 中横轴记录了股

票价格的时间序列，而纵轴表示了不同部分的数值，单位是

元。从 IMF0 至 IMF6，再到残差（IMF7），从上到下，可

以清晰地看到时间序列的复杂度逐步降低，同时整体的价格

趋势变得更加明确。

图 4  CEEMDAN 分解结果

为了提高模型的计算效率，将样本熵整合技术应用于

CEEMDAN 分解的结果。通过计算每个 IMF 的样本熵，能够

直观地从图 5 中观察到 IMF0 和 IMF1 的样本熵值远高于其

他 IMF。

图 5  IMFs 样本熵值

相比之下，序列末尾 IMF5、IMF6 和 IMF7 样本熵值较

低。基于样本熵揭示的复杂度的相似性，将这 8 个 IMF（包

括残差）重新整合成 3 个新的本征模态函数群体，即：高频

序列 Co-IMF0，包含 IMF0 和 IMF1；低频序列 Co-IMF1，包

含 IMF2、IMF3、IMF4；趋势序列 Co-IMF2，包含 IMF5、

IMF6、IMF7。本研究中将 Co-IMF0 称为高复杂度组，将

Co-IMF1 和 Co-IMF2 称为低复杂度组，得到的新的本征模态

函数如图 6 所示。

图 6  样本熵整合后的 Co-IMF

3.2  优化 VMD 和混合 LSTM 预测

原始数据在经过 CEEMDAN 分解和样本熵整合后，得

到的第一个高频 Co-IMF0 包含大量噪声。高频噪声往往是股

票价格预测的重中之重，K 和 α 是决定 VMD 效果的两个核

心参数，K 值决定了 VMD 过程中将时间序列分解为多少个

IMFs。如果 K 值过大，可能会导致异常分解。将噪声或不相

关的波动作为独立的模态分离出来，这样会降低分析的准确

性和可解释性。如果 K 值过小，分解则无法捕获所有重要的

频率组件，导致重要信息的丢失。α 控制了 VMD 算法中的

平滑程度，α 值较大时，会增加分解的平滑程度，从而抑制

一些短期波动，使 IMFs 更加集中于主要趋势；α 值较小时，

分解得到的 IMFs 会包含更多高频波动，这意味着一些重要

的趋势或周期性模式未被识别。因此，本研究提出使用 PSO

针对模型和股票价格数据的复杂度来寻找 VMD 的 K 和 α。

迭代过程如图 7 所示，PSO 算法总共迭代 10 次。

图 7  PSO 的迭代过程

在迭代 3 次后，迭代过程已经趋于稳定，10 次迭代结束

后输出最优的 K 和 α，然后 VMD 对经过样本熵整合后的 Co-

IMF0进行进一步分解，并使用集成框架来预测分解出的结果，

而对其他 Co-IMF(1,2) 则直接使用各自的 LSTM 预测方法。

最后，将 Co-IMF 的所有预测结果再次通过集成 LSTM 方法

进行拟合，以提高预测器的准确性和稳定性。PSO 算法的参

数设置如表 1 所示，其中 G 为迭代次数，N 为 PSO 算法中的

粒子数量，c1 为认知因子，c2 为社会因子，ω 为惯性权重，

K 为模态分解的个数，α 为正则化参数。
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表 1  PSO 参数设置

变量 G N c1 c2 ω K α

参数 10 10 1.5 1.5 0.5 [5-12] [50-3000]

在 PSO 迭代结束后，K 值的输出为 9，即 PSO 算法

寻找到的最优的 K 值为 9，所以 VMD 会分解出 9 个 IMFs

（IMF0 ～ 8），VMD 分解结果如图 8 所示，最上面为输

入 VMD 的高频序列（Co-IMF），下面依次为分解的 9 个

IMFs。因此，集成 LSTM 的参数的输入设置为 (None,30,9)，

而对于各自的 LSTM 来说，输入则设置为 (None,30,1)，在混

合模型最后一步，使用集成的 LSTM2 拟合前两个 LSTM 结

果时，输入为 (None,31,3)。 

图 8  VMD 分解结果

3.3  股价预测

关于本研究所使用的研究方法具体步骤如下。

第一步：将原始数据输入混合模型，通过 CEEMDAN 分

解为多个 IMFs。 

第二步：通过 SE 对第一步分解得到 IMF 进行计算，并

将具有相似熵值的 IMF 整合，得到 Co-IMF，分为高复杂度

组（Co-IMF0）和低复杂度组（Co-IMF1,2）。

第三步：通过 PSO 优化后的 VMD，将第二步整合得到

的具有高复杂度的（Co-IMF0）进行本文所称的再分解，然

后使用集成 LSTM 对 VMD 分解得到的 K 个 IMF 进行预测，

得到 Co-IMF0 的预测结果。然后，通过各自 LSTM 预测低复

杂度的（Co-IMF1,2），得到低频序列的预测结果。

第四步：将所有预测结果再次通过集成 LSTM 方法进行

拟合，以提高预测器的稳定性和准确性。

3.4  模型评估

在本研究中，设置了 4 个模型评价指标，分别是判定系

数 (R2)、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE），

以及平均百分比误差（MAPE），公式为：

                               （25）

                            （26）

                                   （27）

                  （28）

R2 越接近 1，表示模型的精度越高，当 R2 为负数或者接

近 0 时，意味着结果和数据集之间几乎没有相关性。RMSE

和 MAE 表示原始值和预测值之间的误差，RMSE 和 MAE 的

值越接近 0，说明该模型的误差越小。MAPE 是与 RMSE 和

MAE 类似的百分比版本，MAPE 为 0 时表示模型完美，当输

入数据有一些负数时，MAPE 无法正确计算结果，所以本文

中的 MAPE 是在非标准化后计算的，以确保所有输入均为正

值，以避免预测器可能会出现负值。

3.5  归一化

在研究中，为了提高预测器的计算速度和消除数据维度

的影响，采用 min-max 来对数据进行归一化处理，公式为：

                                                     （29）

式中：x 为原始数据，xmax 和 xmin 为数据集中特征向量的最大

值和最小值。

4  结果

4.1  CEEMDAN-SE-PSOVMD- 混合 LSTM 模型预测结果

在输出结果方面，为了简化模型比较过程中的表述，本

研究提出的 CEEMDAN-SE-PSOVMD 混合 LSTM 模型在各

表和讨论中将统一被称为“本模型”。本模型预测了中国太

保 2023 年 8 月 23 日至 2024 年 1 月 19 日为期 100 天的股票

收盘价格，并绘制了预测值和真实值之间的拟合曲线，如图

9 所示。从图 9 中可以看出，本模型能够很好地捕捉原始数

据中的内在规律和模式，与原始数据高度一致。

图 9  CEEMDAN-SE-PSOVMD- 混合 LSTM 拟合曲线

不仅如此，为了验证本模型在股价预测方面的性能，将

其与当前主流的模型进行了比较，具体包括 CEEMDAN- 各

自 LSTM、单一的卷积神经网络（single CNN）、单一的循

环神经网络（single RNN）、单一的长短期记忆网络（Single 
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LSTM）和单一的支持向量回归（single SVR）。为了确保比

较的准确性，每个模型均执行了 5 次独立运行，然后取这些

运行的评估指标的平均值进行比较。比较结果在表 2 中展示，

从中可以明显看出，本模型在预测效果上优于这些主流模型。

表 2  中国太保各模型评估指标对比

模型 R2 MAE RMSE MAPE

本模型 0.997 0.111 0.135 0.431

CEEMDAN- 各自 LSTM 0.977 0.328 0.416 1.247

Single LSTM 0.970 0.345 0.478 1.314

Single CNN 0.958 0.348 0.505 1.487

Single RNN 0.967 0.367 0.484 1.405

Single SVR 0.765 1.212 1.342 4.826

此外，本研究还绘制了各模型预测结果与原始数据集的

拟合曲线，如图 10 所示，进一步验证了提出模型的优越性。

通过比较分析可以发现，与对比模型比较，本模型在拟合原

始数据方面表现更佳，其余模型存在不同程度的偏差和滞后。

通过对比发现，经过 CEEMDAN 噪声处理后的 LSTM 预测

准确性要比单一的 LSTM 预测得更加准确，而单一的统计模

型 Single SVR 与原始数据的拟合程度最为偏离。

图 10  中国太保各模型拟合曲线

4.2  跨数据集验证的综合分析

为了全面评估本模型在股价预测方面的性能和鲁棒性，

本研究不仅分析了中国太保的数据，还使用了春秋航空、山

东黄金和伊利股份等三个不同行业的股票数据。选择 2017 年

6 月 27 日至 2023 年 8 月 23 日共 1500 个交易日的数据作为

训练集，以及 2023 年 8 月 24 日至 2024 年 1 月 19 日的 100

个交易日数据作为测试集，假定每个交易日之间是连续的。

跨数据集的预测效果如图 11 所示，本模型与原始数据

具有紧密的数据匹配。

图 11  跨数据集本模型拟合曲线

各项评估指标的对比结果见表 3，展示了本模型在不同

数据集上相较于其他对比模型具有高准确率。通过在这些多

样化的数据集上应用本模型，获得的预测结果凸显了本模型

在跨行业股价预测中的性能，从而进一步证实了本模型的准

确性和鲁棒性。

表 3  跨数据集的评估指标对比

数据 模型 R2 MAE RMSE MAPE

春秋
航空

本模型 0.975 0.302 0.377 0.569
CEEMDAN- 各自 LSTM 0.924 0.514 0.666 0.964

Single LSTM 0.924 0.382 0.576 1.122
Single RNN 0.921 0.389 0.592 1.140
Single CNN 0.916 0.472 0.606 1.385
Single SVR 0.769 0.761 1.006 1.385

伊利
股份

本模型 0.990 0.043 0.054 0.163
CEEMDAN- 各自 LSTM 0.840 0.176 0.226 0.663

Single LSTM 0.972 0.472 0.597 1.938
Single RNN 0.974 0.428 0.571 1.174
Single CNN 0.855 1.072 1.358 4.761
Single SVR 0.728 1.691 1.860 7.219

山东
黄金

本模型 0.995 0.084 0.106 0.356
CEEMDAN- 各自 LSTM 0.975 0.181 0.245 0.765

Single LSTM 0.871 0.397 0.530 1.268
Single RNN 0.888 0.379 0.491 1.207
Single CNN 0.880 0.403 0.513 1.277
Single SVR 0.254 1.141 1.279 3.690

5  总结

本研究首先通过相关工作部分，详细回顾了混合模型

在股票价格预测中的优势，然后通过基础理论和数据分析提

出本研究的混合模型，并通过详细的实验过程证明了优化

VMD 的再分解方法对股票预测中噪声处理的重要性，证明

了所提出的 CEEMDAN-SE-PSOVMD- 混合 LSTM 在股票价

格方面的预测能力。最后将提出的模型与当下的各种模型进

行对比，验证了本研究所提出模型的股价预测能力，并且研

究还选取了不同行业的股票数据进行预测，通过将预测曲线

与原始数据的曲线拟合程度对比，显示出了本混合模型在股

票预测方面的性能和鲁棒性。
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